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AMYOTROFIK LATERAL SKLEROZ (ALS) HASTALIGININ TESPITi iCIN
GORSEL UYARANLAR ILE ELDE EDILEN OLAY ILISKILi POTANSIYEL
SINYALLERININ INCELENMESI

Firat ORHAN BULUCU
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OZET

Amyotrofik lateral skleroz (ALS) motor sinir hiicrelerinin zarar gormesiyle ilerleyen
fiziksel bozukluklara neden olan beyinde olusan anormal bir durumdur.
Elektroensefalografi (EEG), Fonksiyonel Manyetik Rezonans Goriintiileme (fMRI),
Elektrokortikografi (ECoG) gibi yontemlerle beyin tarafindan algilanan sinyaller
oOl¢iilebilir. Uyarilar, gorsel ya da isitsel sekilde gonderilebilir. Gorsel ya da isitsel
uyaranlar sonucunda, beynin bu uyaranlara tepki vermesiyle Olay Iliskili Potansiyel
(OIP) sinyalleri olusmaktadir. OIP, uyarilmis sinirsel aktiviteden kaynaklanan &nemli
voltaj dalgalanmalaridir. OIP sinyalleri, EEG sinyallerine gére ¢ok kiigiik genliklere sahip
olmalar1 nedeniyle genellikle ham EEG sinyali igerisine gomiiliidiirler ve EEG
kayitlarinda gdziikmezler. Bu nedenle, OIP sinyallerini elde edebilmek i¢in ayn1 hedef
uyaranin tekrarlanan sunumlarina belirli kayit siireleri olusturarak EEG kayitlarindan

secilmeleri gerekmektedir.

Yapilan tez ¢alismasinda agik erisime sunulan ALS hastalar1 ve saglikli bireylere ait
gorsel uyaranlar sonucunda elde edilen EEG sinyalleri kullanilmistir. Yapilan islemler
sonucunda hedef uyarana ait EEG sinyallerinden OIP sinyalleri olusturulmustur. Hedef
uyaran ait EEG sinyallerine Varyasyonel Mod Ayrisim (VMA) yontemi uygulanmistir.
Y&ntem sonucunda olusan EEG sinyalleri ve OIP sinyallerinden sinyal isleme yéntemleri
sonucunda OIP’ye ait morfolojik 6zellikler, EEG sinyallerinden ise entropi ve katz fraktal
boyut Oznitelikleri ¢ikartilmistir. Bu 6zniteliklere biyomedikal ¢alismalarda kullanilan
siniflandirma algoritmalari uygulanarak ALS hastaliginin tespitine yonelik basar1 oranlari

elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS); Elektroensefalografi (EEG);
Olay Iliskili Potansiyel (OiP); Sinyal Isleme; Smiflandirma.
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INVESTIGATION OF EVENT RELATED POTENTIAL SIGNALS OBTAINED
BY VISUAL STIMULATION FOR DETECTION OF AMYOTROPHIC
LATERAL SCLEROSIS (ALS) DISEASE

Firat ORHAN BULUCU

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
Master Thesis, December 2020 5
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ABSTRACT

Amyotrophic lateral sclerosis (ALS) is an abnormal condition in the brain that causes
progressive physical disorders with damage to motor nerve cells. The signals perceived
by the brain can be measured by methods such as Electroencephalography (EEG),
Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI), Electrocorticography (ECoG). Alerts
can be sent visually or auditory. As a result of visual or auditory stimuli, Event Related
Potential (ERP) signals are generated when the brain reacts to these stimuli. ERP are
significant voltage fluctuations resulting from stimulated neural activity. Since the ERP
signals have very small amplitudes compared to the EEG signals, they are usually
embedded in the raw EEG signal and do not appear in EEG recordings. Therefore, in
order to obtain ERP signals, they must be selected from EEG recordings by creating

certain recording times for repeated presentations of the same target stimulus.

In the thesis study, EEG signals obtained as a result of visual stimuli of ALS patients and
healthy individuals presented to open access were used. As a result of the operations
performed, ERP signals were generated from EEG signals of the target stimulus. The
Variational Mode Decomposition (VMD) method was applied to the EEG signals of the
target stimulus. From the EEG signals and ERP signals generated as a result of the
method, as a result of signal processing methods, the morphological features of the ERP,
and the entropy and katz fractal dimension attributes from the EEG signals. By applying
the classification algorithms used in biomedical studies to these features, success rates for

detecting ALS disease have been obtained.

Keywords: Amyotrophic Lateral Sclerosis (ALS); Electroencephalography (EEG);
Event Related Potential (ERP); Signal Processing; Classification.
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GIRIS

Beyin, bireylerin konugma, duyma, hareket etme gibi islevlerini bir yonetim merkezinde
bulunan sinir hiicreleri ile saglamaktadir. Biitiin bu islevler yerine getirilirken beyinde
sinirsel iletim sonucunda biyoelektrik aktivite olusturmaktadir. Beyinde olusan bu
aktiviteler hakkinda bilgiler Elektroensefalografi (EEG), Fonksiyonel Manyetik
Rezonans Goriintiileme (fMRI), Yakin Kizil Otesi Spektroskopisi (NIRS) gibi yontemler
kullanilarak elde edilmektedir. Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), merkezi sinir
sisteminde bulunan sinirlerin zarar gérmesiyle ortaya ¢ikan motor néron hastaligidir.
ALS hastalarinin yasamlarin1 kolay siirdiirebilmeleri i¢in Beyin Bilgisayar Arayiizii
(BBA) teknolojisi kullanilmaktadir. BBA teknolojisi ¢aligmalarinda siklikla kullanilan
sinyaller Olay lliskili Potansiyellerdir (OIP). OIP sinyalleri, gorsel ya da isitsel uyaranlar
gonderilmesi sonucunda EEG sinyalleri icerisine gomiilii vaziyette olan kiigiik genlikli
sinyallerdir. Hedef uyarana ait EEG sinyallerinin ortalamasinin alinmasi sonucunda
olusan OIP sinyalleri hastalik teshisi, dikkat ve BBA calismalarinda siklikla

kullanilmaktadir.

Yapilan tez ¢alismasinda “bnci-horizon-2020.eu” sitesinde agik erigime sunulan ALS
hastalarina ve saglikli bireylere ait gorsel uyaranlar sonucunda elde edilen EEG sinyalleri
kullanilmigtir. Hedef ve hedef dis1 uyaranlara bagl olarak EEG sinyalleri ayristirilarak
hedef uyarana ait EEG sinyallerine gerekli 6n islemler yapilip ortalama alma islemi
uygulanmis ve OIP sinyalleri olusturulmustur. OIP ve EEG sinyallerine sinyal isleme
yontemleri uygulanarak oznitelik ¢ikartimi yapilmistir. Oksipital, merkezi, frontal ve
parietal bolgelerden elde edilen 6znitelikler degerlendirilerek biyomedikal ¢aligmalarinda
tercih edilen siniflandiricilar ile smiflandirilmis ve smiflandirict performanslarini
degerlendirmede kullanilan metrikler elde edilmistir. Yapilan tez ¢alismasinda, literatiire
katki saglayabilecek sinyal isleme yoOntemleri ve simiflandirma algoritmalarinin
uygulanmasi ile basar1 oranlarini hesaplayarak ALS hastaliginin tespit edilmesine yonelik

katki saglamak hedeflenmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

1.1. Beynin Anatomik Yapisi ve Isleyisi

Merkezi sinir sisteminin temel parcalarindan birisi olan beyin, viicudun tiim islevlerini
kontrol eden, dis diinyadaki bilgileri yorumlayan ve zihnin 6ziinii somutlastiran bir
organdir. Insan viicudunun en karmasik organi olan beyin 1.3 kilogram (kg)-1.8 kg
arasinda bir agirliga sahiptir. Beyin, beyincik ve beyin sapindan olusan beyin kafatasi
icerisinde korunur. Zeka, hafiza, yaraticilik ve duygu gibi bir¢ok belirti beyin tarafindan
kontrol edilip yonetilir. Bes duyu organimizdan alinan bilgileri bizim i¢in anlamli olacak
bir sekilde bir araya getiren beyin, bu bilgileri hafizamizda saklayabilir. Konusma,
duyma, koklama, hareket etme gibi birgok islevi kontrol edip yerine getirmektedir. Beyin
biitin bu islevlerini bir yonetim merkezinden saglamaktadir. Yonetim merkezinde
bulunan sinir hiicreleri beynin biitiin islevlerini yerine getirmekten sorumludur. Biitiin bu
islevler yerine getirilirken beyinde bulunan hiicreler birbirine bilgi akis1 saglamaktadir ve

sinirsel iletim sonucunda beyinde biyoelektrik aktivite olusmaktadir [1, 2].
1.1.1. Merkezi Sinir Sistemi ve Sinir Hiicresi (Noron)

Sinir sistemi, beyin ve omurilikten viicudun c¢esitli bolgelerine mesaj tasiyan ve ileten
karmasik bir sinir ve hiicre agidir. Sinir sistemi hem Merkezi sinir sistemini (MSS) hem
de Periferik sinir sistemini (PSS) igerir. MSS, beyin ve omurilikten olusmaktadir. PSS
ise, Somatik ve Otonom sinir sistemlerinden olusur. Merkezi sinir sisteminden yaklagik
1010 adet ndron bulunmaktadir. Sekil 1.1°de goriildiigii iizere bir ndron, dentritler, hiicre
govdesi (soma) ve akson olmak {izere 3 ana kisimdan olusmaktadir. Bir nérona gelen
elektriksel akimin ¢ogu dendritlerden gelir ve muhtemelen noronlarin biiyiik ayirt edici
ozellikleri biiyiik dendritik agaclarin varligindan kaynaklanmaktadir. Néron boyutu, sekli

ve tiplerindeki gesitlerin ¢ogundan sorumludurlar. Hiicre govdesi (soma) cekirdegi ve



sitoplazmik organellerin ¢ogunu igerir ve esas olarak metabolik siirecin gerceklestigi
yerdir. Akson, elektriksel iletimi saglayan ve hiicre gévdesinden uzamis islevselligine
bagl olarak 0.1 ila 2.000 milimetre arasinda farkli bir boyuta sahip olabilen yapilardir.
Akson uglar1 uyarilar1 “ Sinaps ” adi verilen baglant1 yerinde diger hiicrelere aktarilip
kimyasal maddeler (ndrotransmitter) yardimiyla uyartilarin sinir hiicresine iletilimi

saglanir [3, 4].
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Sekil 1.1. Noron yapist [4]

MSS duyumlar, diisiince ve motor kontrolii ile ¢gevre hakkinda bilgi toplar. MSS, biitlin
bu islevleri yerine getirirken beyinde bulunan ve birlikte ¢alisan birkag¢ bilesen Oksipital,

Temporal, Parietal ve Frontal lob, Serebellum ve Beyin sap1 yardimiyla yapar.

e Oksipital Lob: Beynin bu kisminda gorsel goriintiileri isleme yetenegi bulunur.
Hareket algisi, renk ayrimi1 ve gorsel / mekansal islemeyi ele alir.

e Temporal Lob: Beynin bu bdlgesi duygusal tepki, hafiza ve konusma tanima ile
ilgilidir. Bu loblarin sorumlulugu, adlandirma ve s6z1ii anlama gibi dil islevlerini
de igerir. Beynin bu kismi kisa ve uzun vadede bellek transferini yonetir ve

mekansal bellegi kontrol eder.



Parietal Lob: Beynin bu kismi tarafindan gerceklestirilen ¢esitli islevler vardir.
Parietal lob, duyum ve algmin bilissel islevleri, ¢esitli gorsel-uzaysal yetenekler
ve analojik zihinsel rotasyonlarla iligkilendirilmistir.

Frontal lob: Beynin frontal lob alan1 motor fonksiyon, problem ¢6zme, bellek, dil,
yargi, diirtii kontrolii ve sosyal davranis gibi ¢esitli onemli aktivitelerde rol oynar.
Sol ve sag frontal loblar farkli davranislarda rol oynar, 6rnegin sol, dil ile ilgili
hareketi kontrol eder (6rnegin konusma i¢in gerekli kas aktivasyonu) ve sag lob
ise sozel olmayan yeteneklerle iliskilidir.

Serebellum: Beynin bu bolgesi denge hareketlerini ve istemli hareket
koordinasyonunu saglar.

Beyin Sapi: Beyin sapi, merkezi siniri sistemini diizenlenmesi, uyku diizeninin
saglanmasi, kalp ritmi ve akiginin diizenlenmesi ve solunum-yutma gibi islevleri

yerine getirir.
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Sekil 1.2. Beyin yapis1 ve Islevleri [5]



1.2. Beyin Goriintiileme Yontemleri

Beyni goriintiilemek i¢in kullanilan yontemler yapisal ve fonksiyonel goriintiileme olarak
iki genis yapiya ayrilir. Yapisal goriintiileme yollari kullanildigi zaman beyindeki
rahatsizlik hakkinda bilgiler elde edilirken beyinde olusan kisa siireli degisimler hakkinda
yeterli bilgi saglanamamaktadir. Bir seye odaklanirken ya da bir seyler 6grenirken, riiya
aninda bile beyinde olusan aktivitelerin incelenmesini saglayan, beyinde olusan kisa
stireli degisimler hakkinda bilgiler saglamak i¢in kullanilan yontem fonksiyonel

goriintiilemedir [6, 7]. Bu goriintiileme yontemlerinden bazilari su sekildedir;

e Yapisal gorintiileme yontemleri: Manyetik Rezonans Goriintileme (MRI),
Bilgisayarli Tomografi (BT).

e Fonksiyonel goriintiileme yontemleri: Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), Tek
Foton Emisyonlu Tomografi (SPECT), Fonksiyonel Manyetik Rezonans
Goriintiileme (FMRI), Elektrokortikografi (ECoG), Magnetoensefalografi (MEG),
Yakin Kizil Otesi Spektroskopisi (NIRS) ve Elektroensefalografi (EEG) olarak

siralanir [7].
Beyin goriintiileme yontemlerinin karsilastirilmasi Tablo 1.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1. Beyin goriintiileme yontemlerinin karsilastiriimasi

Goriintilleme | Uygulama | Avantaj Dezavantaj
Cesidi Yontemi

e Kanitlanmis herhangi
bir zarar1 yoktur,
Yapisal e Yiiksek yumusak e Tetkik siiresi uzundur
goriintiileme | doku kontrast ve pahali bir incelemedir.
¢Oziimleme giicline
sahiptir

e Organlarin, yumusak
doku ve kemiklerin
sekil ve yerlesimini
olduke¢a net gosterir,
Yapisal e Ayrmtili goriintiiler ¢ Yiiksek doz radyasyon
goriintiileme | olusturarak kanserlerin | etkisi vardir.

yayilliminin
degerlendirilmesinde
yardimet olur ve erken
teshis imkan1 verir

MRI

BT




PET Fonksiyonel °..Yflk§.ek goziinirlakli | Pahali bir tekniktir.
goriintliileme
e Farkli acilardan elde
SPECT Fonksiyonel cdilen gor;ur‘l.tuli?r ileic | Ateniiasyon sorunu.
boyutlu goriintiileme
saglanir.
e Sinyaller daha az
okiiler ve kas artefakti
. 1g:err_nf3kte, o e Cerrahi islem
ECoG Fonksiyonel | e Milimetrelik diizeyde erektirir
elektriksel aktivite g '
gozlenebilir.
%Zi?tﬁfl%i e e Elektrotlarin
EEG Fonksiyonel ¢ g, yerlestirilmesinde
e Ekonomik ve
r . yasanan temas sikintisi.
tasinabilir
e Pahali ve tagiabilir
e Yiiksek zamansal degil,

MEG Fonksiyonel | ¢oziiniirlik e Sistemler i¢in portatif
olmamasi sebebiyle
tercih edilmemektedir.

« Ekonomik ve e Hemodinamik aktivite

NIRS Fonksiyonel . olgtildiigl igin disiik

tasinabilir I
gegici ¢Oziiniirliik.
o Beyindekibin | £ Ldpmaniann byt
fMRI Fonksiyonel | nérol aktivite . gllld K gy hal
kaydedilebilir. Zahm:t”@a pahaii ve

1.3. Elektroensefalografi (EEG)

EEG, kafa derisi ylizeyinden elektrotlar veya beyne yerlestirilen igne elektrotlar yardimi

ile beynin elektriksel aktivitesinin 6l¢limiinii saglayan fonksiyonel bir yontemdir.

1.3.1. EEG’nin Temel Calisma Prensibi ve Islevi

Bir EEG sinyali kaydedilirken, kafa derisi iletkenligini arttirmak ve elektrotlar ile deri
arasindaki temasi arttirmak igin kafa derisi iizerine bir iletken jel yardimiyla bir dizi
elektrot yerlestirilir ve beyinde olusan elektriksel potansiyel degisimleri EEG cihazi
yardimiyla elde edilir. EEG, yapilacak uygulamaya gore elektrot sayis1 ve elektrotlarin

yerlesim yerleri belirlenir ve elektrotlarin kafa derisine (invaziv olmayan yontem ile)

veya kortekse (invaziv yontem ile) yerlestirilmesiyle dlgiilebilir [8], (Sekil. 1.3).




Elektrot

) EEG Kayit Ciktisi

Sekil 1.3. EEG Olgiimii [9]

1.3.2. EEG Sinyallerinin Ozellikleri, Frekans Bantlar1 ve Islevleri

EEG kafa derisi lizerindeki kiiciik elektrik voltaj degisikliklerinin 6l¢iilmesiyle olusan,
Hans Berger tarafindan 1924 yilinda gelistirilen ve beyin sinyallerini yakalamak igin en
yaygin kullanilan yontemlerden biridir. EEG sinyallerinin, genlik degeri 1-100 mikrovolt
(uV), frekans degeri ise 0.5-100 Hertz (Hz) araligindadir. EEG sinyallerinin genlik
degeri, beyin lizerinden dogrudan invaziv yontem ile dl¢lim saglandigi zaman yaklasik
10 kat artabilmektedir. EEG sinyallerinin olusumunda rol oynayan beyinde bulunan
noronlarin durumlarina gore belirli frekans bantlarindaki beyin aktivitesi biling veya uyku
durumu ile iliskilidir [10]. Bu iligkilerin degerlendirildigi EEG’nin alt bantlarina ait
dalgalar hakkinda bilgiler asagida anlatilmistir.

1.3.2.1. Beta Dalgasi (B)

Genlik degeri 1-5 nV, frekans degeri ise 13-26 Hz araliginda degisim gosteren daha ¢ok
parietal ve frontal bolgede goriilen, bireyin uyanik hal, dikkat ve konsantrasyonu ile
iliskilidir. Beyin aktivitesinin yogun oldugu durumlarda, stres ve heyecan aninda

gozlemlenen dalgalardir [11, 12].



1.3.2.2. Alfa Dalgasi (a)

Genlik degeri 2-10 pV, frekans degeri 7.5-13 Hz araliginda degisen alfa band1 daha ¢ok
oksipital bolgede goriiliir, bireyin dinlenim ve uyanik halinde gézlemlenen dalgalardir
[11, 12].

1.3.2.3. Teta Dalgasi (0)

Teta band1 genligi 5-100 pV araliginda olan, frekansi 4-7.5 Hz araliginda degisen biling
anindan uyku anina gecis sirasinda ortaya ¢ikan ve uyarilma seviyesiyle ilgili olan
dalgalardir. Parietal ve temporal boélgede gozlemlenen Teta dalgalari tembellik ve

uyusukluk anlarinda gézlemlenir [11, 12].
1.3.2.4. Delta Dalgas: (8)

Frekansi 0.5-4 Hz araliginda ve genligi ise 100 pV ‘a kadar ¢ikabilen derin uyku ani ile
iligkili olan dalgalardir. Agir beyin hasar1 olan hastaliklarda gézlemlenen Delta dalgasi

beynin biitiin bolgelerinde gézlemlenebilir [11, 12].
1.3.2.5. Gama Dalgasi (y)

Gama band1 yaklasik 2 pV’dan daha ¢ok kiiciik genlik degerine sahiptir, frekans degeri
ise 26 Hz iizerinde olup 100 Hz’e kadar ¢ikabilen dalgalardir. Beynin merkez bdlgesinde
daha ¢ok goriilen ve uyku aninda ortaya ¢ikan gama dalgasi, klinik faaliyetlerden ziyade

daha ¢ok arastirma ¢alismalarinda incelenen dalgalardir [11, 12].

EEG’nin alt bantlarinin 6zet hali Tablo.1.2’de, alt bantlara ait sinyal 6rnekleri ise Sekil.

1.4’te gosterilmistir.

Tablo 1.2. EEG alt bantlar1

Dalga Ad1 Frekans Yogun olarak Gozlemlendigi
Arah@ gozlemlenen beyin Fizyolojik Durumlar
(H2) bolgesi

Beta Dalgasi () 13-26 Parietal ve Frontal Bolge = Uyanik ve dikkat hali



Alfa Dalgasi (a) 7.5-13 Oksipital Bolge Uyanik, dinlenim hali

Teta Dalgasi (0) 4-7.5 Parietal ve Temporal Tembel-uyusukluk hali

Bolge
Delta Dalgasi (§)  0.5-4 Biitiin Bolgeler Derin uyku hali
Gama Dalgasi (y) 26-100 Merkezi Bolge Uyku hali
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Sekil 1.4. EEG alt bantlarina ait sinyal 6rnekleri [13]

1.4. Beyin Bilgisayar Arayiizii

Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA), bir bireyin beyninde bulunan sinir ve kaslarimin kontrol
edilemedigi durumlarda beynin génderdigi mesajlar1 veya komutlar1 kars tarafa aktaran
bir sistemdir. Ornegin, EEG tabanli bir BBA'da mesajlar EEG faaliyetleri ile kodlanir ve
bir BBA kullanicisina diinya lizerinde hareket etmek i¢in alternatif bir yontem sunar [14].
Ozellikle Multiple Skleroz (MS), Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS), beyin felci gibi

hastaliklarda bireyin beyin yapis1 diizgiin ¢alisir fakat duygu ve diisiincelerini kars1 tarafa
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aktarma igini BBA sistemleri yardimiyla saglarlar. MEG, fMRI gibi diger goriintiileme
tekniklerine kiyasla BBA sistemini gerc¢eklestirmek i¢in en yaygimn kullanilan teknik
EEG’dir. EEG, diger goriintiileme tekniklerine gére zamansal agidan yiiksek ¢oziintirliik
ve taginabilirlik agisindan kolaylik saglamaktadir. Invaziv yéntemli yani genellikle ECoG
Ol¢timii ile yapilan BBA sistemleri, kullanicinin serebral korteksine yerlestirilen ve
yiiksek sinyal giiriiltii oranin1 (SNR) elde etmeyi saglayan elektrotlarin kullanimina
dayanir. Invaziv olmayan yontemli yani genellikle EEG &lciimiine dayanan BBA

sistemler ise, yiizey elektrotlarinin kullanimi ile gerceklestirilir [15].
1.4.1. BBA Sistemlerini Temel Calisma Prensibi

Beyinden gelen sinyaller invaziv veya invaziv olmayan yontemler ile alinir, kullanicinin
duygu ve diisiincesini yansitan belirli sinyal Ozelliklerini (6rnegin uyarilmis
potansiyellerin genlikleri veya sensorimotor korteks ritimleri vb.) ¢ikarmak i¢in islenir ve
islenen bu 6zellikler bir cihazi ¢alistiran komutlara doniistiiriiliir. Basit bir kelime islemci
programi, tekerlekli sandalye ile gezinme islemi, nororehabilitasyon veya hareket

kontroliit BBA sistemi ile saglanabilen birkag¢ caligmadir [15].

Herhangi bir BBA sistemi kayit yontemine veya uygulamalarina bakilmaksizin Sekil
1.5°de goriildiigii tizere, bes temel unsurdan olusur: sinyallerin alinmasi, Sinyallerden
ozellik ¢ikarimi, ozellikleri doniistiirme algoritmasi ve cevirisi, cithaz ¢ikisi, calisma

protokiiliidiir [16].
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Sekil 1.5. BBA sistemlerinin temel unsurlari ve ¢alisma prensibi [16]
1.4.1.1. Sinyallerin AliInmasi

Beynin noérolojik durumunun algilandigi asamadir. BBA sistemiyle, bir bireyin
beyninden kayit alma islemi devam ederken beyin aktivitesine goémiilii olan niyeti
yansitan sinirsel bilgileri izlenir. BBA islemi i¢in kullanilan beyin elektrik sinyalleri
invaziv veya invaziv olmayan yontemler ile elektrotlar tarafindan alinir, yiikseltilir ve

sayisallagtirtlir [16].
1.4.1.2. Sinyallerden Ozellik Cikarim

BBA sistemlerinde sinyal igleme iki asamadan olugur. Birinci asama, gerekli 6niglemleri
yapilarak giiriiltiiden arindirilmis olan sinyallerden kullanicinin amacina gére uygun olan
sinyal oOzelliklerin ¢ikarilmasidir. Etkili BBA islemine sahip olmak i¢in, ¢ikarilan

elektrofizyolojik 06zelliklerin kullanicinin amact ile giiclii korelasyonlar: olmalidir.
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Uyarilmig Potansiyellerin (UP) genlikleri, gecikmeleri, frekans gii¢ spektrumu 6zellik

¢ikarim asamasinda en sik kullanilan sinyal 6zelliklerinden birkagidir [16].
1.4.1.3. Ozellikleri Déniistiirme Algoritmasi ve Cevirisi

BBA sistemlerinde sinyal islemenin ikinci asamasi, ¢ikarilan sinyal 6zelliklerini cihaz
komutlarina doniistiiren ¢eviri algoritmasi ile gergeklestirilir. Beyin elektrofizyolojik
ozellikleri veya parametreleri, harf se¢cimi, imle¢ hareketi, bir robot kolunun kontrolii

veya baska bir yardime1 cihazin ¢alismasi gibi ciktilar iiretecek komutlara doniistiirtiliir

[16].
1.4.1.4.Cihaz Cikis1

Sinyal isleme yontemleri ile elde edilen ve gevrilen sinyal 6zellikleri, harici bir cihazi
calistirmak igin ¢ikis saglar. Cihaz ¢iktisi, bir tekerlekli sandalyeyi hareket ettirmek veya
diger yardimci cihazlar1 c¢alistirmak, hatta bir néroprotez yoluyla fel¢li bir kolun
hareketini kontrol etmek i¢in harf ve sayilarin bulundugu bir bilgisayar ekranindan bir

heceleme programini ¢alistirmak i¢in kullanilabilir [16].
1.4.1.5. Calisma Protokolii

BBA sisteminin etkilesimli bir sekilde calismasini belirler. BBA nin ¢alismasindaki
adimlarin detaylarini, sirasini, BBA operasyonunun zamanlamasini, geri besleme
parametrelerini ve muhtemelen farkli cihaz ¢ikislari arasindaki gegisi tanimlar. Bir BBA
sisteminin etkili olmasi sistemin esnek olmasini saglayarak bireysel bir kullanicinin 6zel

ihtiyaglarini kargilamasini saglar [16].
1.5. Olay iliskili Potansiyeller (OiP)

Olay iligkili potansiyeller (OIP), BBA sistemleri ile baglantili olarak EEG ve ECoG
dlgiimlerinin analizi yapilirken kullanilan énemli bir 6zelliktir. OIP, beynin herhangi bir
uyarana kars1 (Gorsel, Somatosensor veya Isitsel) verdigi tepkiler ve beyin aktivitesidir
[17].

Yapilan bir calismada [18], UP diye de ifade edilen OIP, uyarilmis sinirsel aktiviteden

kaynaklanan 6nemli voltaj dalgalanmalaridir ve biligsel siireglerin, dil anlama, hafiza ve
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dikkat gibi cesitli yonlerini arastirmayr amaclayan bir dizi psikolojik ¢alismalarda
kullanilmaktadir. OIP sinyalleri, EEG sinyallerine gére cok kiigiik genliklere sahip
olmalar1 nedeniyle genellikle ham EEG sinyali igerisine gomiiliidiirler ve EEG
kayitlarinda gdziikmezler. Bu nedenle, OIP sinyallerini elde edebilmek igin ayn1 hedef
uyaranin tekrarlanan sunumlarina belirli kayit siireleri olusturarak EEG kayitlarindan
secilmeleri gerekir. Birden c¢ok uyaranin sunulmasi ile EEG kayitlarindan secgilen
sinyallerin ortalamas1 alinarak OIP sinyalleri olusturulur. Biitiin bu agiklamalardan yola
cikarak, OIP sinyallerinin, bir uyaranmn tekrar tekrar sunulmasiyla uyarilan sinirsel
aktiviteyi yansittigi soylenebilir [18, 19]. Gorsel uyaran sonrast EEG sinyallerinden

cikartilan OIP’ye ait 6rnek ¢alisma Sekil 1.6’da gdsterilmistir.
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Sekil 1.6. Gorsel uyaran sonras1 OIP olusumu [20, 21]
Caligmalarda en sik kullanilan UP uyarilar iige ayrilir. Bu uyarilar soyledir;

e Isitsel uyarilmis potansiyeller (IUP),
e Somatosensor uyarilmis potansiyeller (SUP)

e Gorsel uyarilmis potansiyeller (GUP)

[UP uyarilar1 ile yapilan calismalarda, belirli bir esik degerinde uyarilar bireylere
gonderilerek beyin sapindaki isitme yollarinin islevi hakkinda bilgiler saglanir. Bu

sekilde isitmeyle ilgili rol oynayan birincil sinir ile beyin sap1 lezyonu arasinda
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bilesenlerde goriilecek gecikme veya genlik azalmasina bagli olarak ayrim yapilabilir.
SUP uyaranlarinin kullanildig1 ¢alismalarda, sinir liflerinin uyarilmasi ile MSS ve PSS
kaynakl1 uyarilarin kaydedilmesi sonucu ortaya ¢ikan bilesenler degerlendirilerek olusan
lezyonlar hakkinda bilgi saglanir. GUP uyarilar ile yapilan ¢alismalarda ise, uyaranlar
belirli zaman araliklar1 ile bir ekrana yansitilir ve bireyin bu uyaranlara odaklanmasi
istenir. Ozellikle ALS ve MS gibi beyin hasarmin olustugu hastaliklarin tanis1 igin
kullanilmaktadir. Calisma Oncesinde kullanici egitimi gerektirmedigi ve verileri hizli

aktarabildigi i¢in en sik kullanilan UP uyarilarinin baginda gelmektedir [22].
1.5.1. Olay lliskili Potansiyellerin Alt Bilesenleri

Uyaranlarin beyin tarafindan algilanip islenmesi sonucunda genlik veya gecikme
durumlarina goére farkli zaman diliminde ortaya ¢ikan, her biri uyarici ¢esidine gore farkl
anlamlar icerip uyaranlar sunuldukca beyinde olusan elektriksel aktiviteyi gosteren ve

calismalarda en ¢ok kullanilan OIP sinyallerinin alt bilesenleri su sekildedir;

e P100 Dalgas1 (P1)
e NI100 Dalgas1 (N1)
e P200 Dalgas1 (P2)
e N200 Dalgas1 (N2)
e P300 Dalgas1 (P3)
e N400 Dalgas1 (N4)

1.5.1.1. P100 (P1) Dalgast

P100 veya P1 dalgasi, uyaranin baglamasindan yaklagik 100 ms sonra ortaya ¢ikan pozitif
tepe degeridir. Erken bilesenlerden olan P100 genellikle diisiik seviyeli algi ile
baglantilidir ve kelime, resim gibi algisal bir uyaran sunuldugu zaman ortaya ¢ikmasi

beklenir [19].
1.5.1.2. N100 (N1) Dalgasi

N100 veya N1 dalgasi, uyari gonderildikten sonra yaklasik 90-200.milisaniye (ms)
arasinda zirve yapan (ortalama 100.ms’de goriilen) ilk negatif dalgadir. Genellikle orta

hat merkezi bolge (Cz kanal1) ve 6n orta hat frontal bolge (Fz kanali) {izerinde maksimum
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genlige sahip olup baskin olarak goriilebilirler ve bu sebepten dolay:r ‘tepe potansiyel’
olarak da bilinmektedir [23, 24].

1.5.1.3. P200 (P2) Dalgasi

Uyaran gonderildikten sonra yaklasik 100-275.ms’de ortaya ¢ikan (Ortalama 200.ms) ve
N1 dalgasindan sonra olusan ilk pozitif bilesen olan P200 ya da P2 dalgasi1 daha ¢cok N100
dalgast ile birlikte isitsel uyaranlarda belirgin olarak goziikebilmektedir [23].

1.5.1.4. N200 (N2) Dalgas1

Uyaran sunulduktan sonra yaklasik 200.ms’de ortaya gikan (180-375.ms) OIP sinyalinde
ikinci negatif sapma gosteren bilesendir. N2 dalgasi ti¢ bilesene ayrilmaktadir. Bunlar;
Uyumsuzluk negatifligi olarak da adlandirilan (UN) N2a bileseni ve N2, N2c
bilesenleridir. N2a, isitsel uyarimin tekrarlanmasiyla arka planda ayirt edilebilir bir
degisiklikle ortaya ¢ikan negatif bir bilesendir. N2b, verilen gorev ile ilgili uyaranin
fiziksel 6zelliklerinde farkililiklar oldugu zaman N2a’dan biraz daha uzun zaman sonra
ortaya ¢ikan negatif bir bilesendir. N2c¢ ise farkli bir uyarani tanimlayip, uyaranin
kategorize edilmesi gereken zamanda ortaya ¢ikan P3 dalgasindan hemen 6nce olusan

N2’nin negatif bir bilesenidir.
1.5.1.5. P300 (P3) Dalgasi

P300 veya P3 dalgas1 (P3b olarak da bilinir), OIP’de uyaranm baslamasindan sonra
250.ms’den baglayarak uyaranin karmasikligina gore gecikmesi 1000.ms’ye kadar
uzayabilen, ortalama (250-500) ms araliginda pik yapan biiyiik, genis ve pozitif bir
bilesendir. P3a ve P3b olarak iki bilesene sahiptir. P3a 250-300.ms’de ortaya ¢ikan erken
bilesendir ve P300’den bu sekilde ayirt edilebilmektedir. P3b genelde P300 ile
iliskilendirilirken P3a’nmn P300 ile iliskisi tam olarak agiklanamamustir [15, 27]. ilk
olarak Sutton ve arkadaslar1 [28] tarafindan bulunan P300 dalgast OIP bilesenleri
arasinda belki de en cok calisilanlardandir. P300, yiiksek genel performansa sahip
olduklari i¢in P300 tabanli BBA sistemlerinde tercih edilir. P300 dalgasi, beynin isitsel
ya da gorsel olarak bir gorev ile uyarilmasi sonucunda ortaya ¢ikar. Bir uyaranin sunulma
olasilig1 ne kadar diisiikse P300 genligi de o kadar biiyiiktiir [27]. P300 dalgasinin genlik

degeri veya gecikme siiresi, yas, gorev zorlugu, uyarict sekli ve uyaranin gonderilme
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olasihigma gore farkliliklar gosterebilir. P300 genlik degeri (uV), OIP dalga formunun
belirlenen zaman penceresi iginde zirveye ulastigi pozitif noktadir. P300 latans veya
gecikme siiresi (ms) ise belirlenen zaman penceresi igerisinde uyaran baslangici ile P300
dalgasinin maksimum genlik noktasina ulastigi nokta arasindaki siiredir. P300 genelde
orta hat elektrotlar1 (Fz, Cz, Pz, Oz) olarak bilinen bolgeler tizerindeki genlik degisimi
olarak tanimlanirken, bu bolgelerdeki genlik degerleri diger bolgelere gore daha biiyiiktiir

ve genelde yapilan ¢alismalar bu bolgelerden elde edilen bilgiler tizerindedir [29, 30].
1.5.1.6. N400 (N4) Dalgasi

[k olarak Kutas ve arkadasi tarafindan [26] kesfedilen N400 dalgasi, hedef uyaranin
baslamasindan yaklasik 400 ms sonra zirve yapan dil bilgisi, gorsel veya isitsel kelimeler
ile ilgili bir hata oldufu zaman beyin tarafindan hatanin algilanmasi ile olusan OIP
bilesenidir. Son 30 yilda, 1000' den fazla ¢alismada dil anlama, anlamsal bellek, yiiz ve
jestlerin islenmesi, gelisimsel bozukluklara bakanlar gibi klinik ¢alismalara kadar degisen
konularla bagimli bir degisken olarak kullanilmistir [19]. N400 dalgas1 beynin merkezi
bolgesi veya parietal bolgesinde maksimum genlik degerine, frontal bdlgesinde ise daha
kiigiik genlik degerine sahiptir [27]. OIP’nin alt bilesenlerine ait érnek Sekil 1.7°de
gosterilmistir.

Genlik Degeri
-uV T

i |Gecikme
uresi

0 800 ms

-200 (

+pl

Sekil 1.7. OIP alt bilesenleri [25]
1.6. Dikkat ve Dikkat Tiirleri

Giindelik hayatta bir¢ok bilgi ile karsi karsiya kalinabiliyor. Bu, bir¢ok bilgiden ilgili

olanlarin se¢ilmesi gerekmektedir. Dikkat, bu siirecin anahtaridir. Dikkat, gérdiiklerimizi
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ya da duyduklarimizi algilamada, gereksiz bilgileri gérmezden gelmemizi,
gordiiklerimizin 6nemli kisimlarimi almamizi ve yorumlamamizi miimkiin kilan
mekanizmadir. Dikkat, karsi karsiya oldugumuz ¢ok biiylik miktarda bilgiyi secici bir
sekilde islememize izin verir. Dikkat, belirli bir zamanda mevcut olan davranissal, bilissel
ve fiziksel durumlara gore degisebilir. Buna gore genel olarak, {i¢ tip dikkat tiirii

tanimlanabilir [15]:

e Secici dikkat: Dikkat dagitan bir bilgiyle kars1 karsiya kalindigi zaman ilgili
bilgiye odaklanma yetenegidir. Segici dikkatte bazi bilgilere digerlerine gore
oncelik verilir. Ornegin, belirli bir sarkiyr dinledigimizde segici bir ilgi gosteririz
veya araba ile siiriis aninda bir polis aracinin uzaktan 1s1k tuttugunu goriirsek,
dikkatimizin bu uyarana dogru ¢ekilmesi muhtemeldir [15, 32].

e Boliinmiis dikkat: Bir seferde birden fazla gorev ile karsilagip odaklanabilme
yetenegidir. Eszamanli bilgi kaynaklarinin sayisi arttikga dikkat performansi
onemli oOlgiide azalabilir. Televizyon izlerken 6dev yapan bir bireyin hem
televizyona hem de 6devine odaklanmaya calismasi boliinmiis dikkate ornek
gosterilebilir [15, 32].

e Odaklanilmis dikkat: Gorsel veya isitsel uyaranlarin aym: anda uygulanmasi
sonucunda hangi bilgilerin elde edilip edilmedigini belirleyen mekanizmadir.
Odaklanilmis dikkatin giindelik hayatta bir¢ok Ornegi vardir. Bir satrang
oyuncusunun etkili hamleler yapma yetenegi veya karmagik bir matematiksel

denklemi ¢6zmeye ¢alismast odaklanma yetenegine baghdir [15, 32].
1.7. Amyotrofik Lateral Skleroz (ALS)

ALS veya baz iilkelerde ‘Charcot’ diye de anilan, MSS’de sinirlerin zarar gormesiyle
ortaya ¢ikan motor noron hastaligidir. Zamanla ilerleyerek o6liimciil sonuglara yol
acabilmektedir. Ileri yas hastaligi olarak da bilinen ALS’ nin belirtileri su sekildedir;
cabuk yorulma, halsizlik, konusma, yutma, ¢igneme ve solunum gii¢liigii, el ve kollarda
Ozellikle beceri gerektiren islerde yasanan zorluklar vb. belirtilerdir. ALS hastaliginda
Bulber ve Spinal belirtiler goriilir. Bulber belirtiler de erken dénemde konusma ve
solunum zorluklar: goriiliirken, Spinal belirtiler de ise el ve kol becerileri gibi harekete
dayali islevler erken donemde kaybedilmektedir [31]. ALS hastalar1 yasadiklar1 bu tiir

zorluklar karsisinda tasarlanan BBA sistemleri ile temel ihtiyaclarini karsilayarak
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yasamlarin1  siirdiirebilmektedirler. BBA sistemlerinin temeli ise EEG ve OIP

sinyallerinin analizinden olusmaktadir.

1.8. Beyinde Hasar Olusmasi Sonucunda Ortaya Cikan Hastahklar ve Dikkat
Uzerine EEG-OIP Sinyalleri ile Yapilmus Literatiirdeki Cahsma Ornekleri

Literatiirdeki ¢aligmalar incelendigi zaman dikkatin Olgiilmesi ile ilgili EEG,
elektrokiilografi (EOG), elektrokardiyografi (EKG) gibi yontemlerin yanisira fMRI,
NIRS gibi goriintiileme yontemleri kullanilarak da bir takim ¢aligmalar yapilmistir [32-
34]. Dikkatin &lgiilmesi ile ilgili son yillarda yapilan ¢aligmalar incelendiginde ise OIP
sinyallerinin kullanildig1 goriilmektedir. Dikkat 6l¢iimiiniin yani sira ALS, Parkinson,
MS, Alzheimer gibi beyinde hasar olusmasi sonucundan ortaya ¢ikan hastaliklarin tespiti
ve BBA sistemlerinin gelistirilmesi ile ilgili de EEG-OIP sinyalleri iizerine ¢alismalar
yapilmigtir. Yapilan galismalar incelendiginde 6zellikle saglik alaninda OIP sinyallerinin
bilesenlerinden elde edilen morfolojik Gzelliklerin daha ¢ok istatistik yontemler ile
incelenmesi sonucu ortaya ¢ikan ¢alismalar oldugu goriilmiistiir [35-41]. Miihendislik ve
fen bilimlerindeki ¢alismalarin ise daha ¢cok morfolojik ozelliklere ek olarak EEG-OIP
sinyallerine sinyal isleme yontemlerinin ve makine Ogrenmesi algoritmalarinin
uygulanmasi ile yapildig goriilmistiir [43-53]. Yapilan bu ¢aligmalara ait birkag 6rnek
su sekildedir:

- Munte vd. yaptiklar1 ¢alismada (2000), OIP sinyali ile ALS hastaligini tespit
etmeye calismislardir. 13 ALS hastas1 ve 13 saglikli bireyden elde edilen OiP
sinyalleri sonucunda P300 bileseninin genlik ve gecikme siiresi degerlerini
incelemislerdir. Inceleme sonucunda ALS hastalarinin hedef uyaranlara daha geg
cevap verdigini ve P300 genlik degerlerinin daha diisilk oldugunu tespit
etmislerdir. Bu tespitlere dayanarak ALS hastalarinda biligsel bir bozukluk oldugu
ve bu bozuklugun dikkat eksikliginden kaynakli olabilecegi sonucuna
varmiglardir [35].

- Karagdz ve arkadaglar1 (2005), Major Depresyon tanisi konmus hastalarda biligsel
islevleri OIP sinyallerinden elde edilen morfolojik &zellikler ile incelemislerdir.
Elde edilen 6zniteliklerin incelenmesi sonucunda N200 ve P300 gecikmelerinde
uzama, P300 genligindeki distlisiin kisilerde bilissel islevlerde bozukluk

olabilecegi ve OIP’lerin ileride yapilacak olan calismalarda Major Depresyon
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olusumunda etkili olan olaylarin anlasilmasini kolaylastirabilir olacagi sonucuna
varmiglardir [36].

Parra ve arkadaslar1 (2012), Alzheimer ve hafif bilissel bozukluk olan kisilerde
standart noropsikolojik testleri (dikkat, bellek vb.) P300 bileseninden elde
ettikleri genlik ve gecikme siiresi degerleri ile incelemislerdir. Elde ettikleri
sonuglart saglikli kontrol grubu ile kiyasladiklar1 zaman Alzheimer hastaligi ve
hafif bilissel bozuklugun ayirt edilebilir oldugunu bulmuslardir [37].

Yapilan bir diger ¢alismada, bilissel bozuklugu olmayan MS hastalarda OIP ile
dikkat ve stres algis1 incelenmistir. Isitsel uyaran uygulanmasi sonucunda OIP
bilesenlerinden P300 ve N200 dalgalarindan genlik ve gecikme siire degerleri elde
edilip incelenmistir. MS hastalarmin uyaranlara saglikli bireylere gére daha geg
cevap verdigi goriilmiis ve N200-P300 arasinda anlamli korelasyon oldugunu
tespit etmislerdir [38].

Riccio ve arkadaslar yaptiklar ¢aligmada gorsel uyaran sistemini kullanarak 13
ALS hastas1 ve 13 saglikli bireyden elde ettikleri veriler ile P300 tabanli BBA
cihazinin iletisim i¢in kontrol mekanizmasini ve dikkat siirecini arastirmiglardir.
Yapilan arastirmada OIP sinyalinden elde edilen N200 ve P300 bilesenlerine ait
genlik degerleri, gecikme silire degerleri kullamilmistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda bazi kanallarda anlamli farkliliklar elde edilmistir ve N200 ile P300
bilesenlerinin anlaml korelasyon gostererek dikkat analizinde giivenilir sonuglar
verdigini ve birlikte kullanilabilirligini dnermislerdir [39].

Aloise vd. yaptiklar1 ¢alismada gorsel uyaranlarda dikkat analizini saglikli
bireylere P300 heceleme sistemi ve Geometrik heceleme sistemini uygulayarak
elde edilen OIP sinyalleri ile incelemislerdir. Yaptiklar1 calismada OIP
bilesenlerinden morfolojik 6znitelikler elde edilmis ve karsilastirma sonucunda
iki sistem arasinda anlamli farklilik bulamamislardir [40].

Ozmiis ve arkadaglar1 Parkinson hastalar1 ve saglikli kontrollerde gérsel olaya
iliskin olarak elde edilen P300 yanitlarin1 ve ndropsikolojik testleri birlikte
kullanarak hastaliga bagli degisebilen beyin dinamiklerini incelemislerdir. Elde
edilen P300 gecikme siiresi ve genlik degerlerinin néropsikolojk bazi testlerle
aralarinda iligkili oldugu sonucuna varmislardir [41].

Rupom ve Patwary yaptiklari ¢aligmada [42]’deki veri setini kullanarak EEG ve

OIP sinyalleri ile ALS hastalarinda beyin anormalliklerinin tespiti igin bir teknik



20

onermislerdir. Kullandiklar1 yontem ile ham EEG verisinden ayrik dalgacik
doniistimii kullanilarak Alfa ve Beta dalgalarina ait genlik degerleri ¢ikarilmustir.
Bu degerlere ve OIP’ ye bagli olarak ALS hastalar1 ile saglkli insanlar
karsilastirilmistir. Bu teknigin ilk agsamada ALS hastaliginin tespitinde yardimci
olabilecegini 6nermislerdir [43].

Batbat ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismalarda yaslar1t 18-25 Araliginda olan
saglikl {iniversite 0grencilerine isitsel-gorsel uyaranlar1 farkli zamanl ve farkl
uyaran sistemi ile uygulayarak cesitli ydntemlerin uygulanmasi ile EEG ve OIP
sinyallerinde dikkat analizi ile ilgili birkag c¢alisma yapmuslardir. Yaptiklar
calismalarda Ayrik Dalgactk Déniisiimii  (ADD) ile filtrelenen OIP
bilesenlerinden P300 dalgasinin latans ve genlik degerlerinin yaninda Dalgacik
Katsay1 Entropi degerleri 6znitelik olarak incelenmis ve yapilan siniflandirma
isleminde %88,8 siniflandirma dogruluk orani ile Destek Vektér Makinelerinin
(DVM) en basarili smiflandirmayr yaptigi goriilmistiir [44]. Bir bagska
calismalarinda ise hedef uyarana ait EEG sinyallerinden Fraktal Boyutlar (FB),
Entropi degerleri, Gii¢ Spektral Yogunluklari, Hjorth Parametreleri UP nin P300
bilesenlerine ait morfolojik ozellikleri o6znitelik olarak ele almiglardir. Ele
aldiklar1 Oznitelikleri Radyal Tabanli Siniflandirict (RTS), Cok Katmanh
Algilayict (CKA), Rastgele Orman (RO) ve DVM simiflandirma yontemleri ile
incelemislerdir. Siniflandirma incelemeleri sonucunda en iyi sonucu %88,89 ile
DVM ile elde etmislerdir [45]. Aym verileri kullanarak yaptiklar1 diger bir
calismada ise OIP sinyallerini yapilan ¢alismalarda goriintiiler {izerinde yeni bir
yontem olarak kullanilan Hu momentleri ile incelemislerdir. OIP sinyalleri gri
seviyeli goriintiilere doniistiirilmiis ve elde edilen goriintiilerden Hu moment kat
sayilar1 elde edilip uyaran gesidine gore bireylerde dikkat 6l¢timiinii istatistik
yontemler ile incelenmistir [46].

Giiven yaptig1 ¢alismada alkol bagimlisi hastalar ile saglikli bireylerin uyaranlara
kars1 tepkisini kiyaslamustir. Yaptig1 ¢alismada 6znitelik ¢ikariminda ilk dnce OIP
sinyallerinden morfolojik 6zellikler elde etmistir. Daha sonra ayrik dalgacik
dontisiim katsayilar1 kullanarak EEG sinyalinden Entropi degerlerini elde etmistir.
Son islem olarak ise OIP sinyalleri gri seviye goriintiiye doniistiiriiliip bu
goriintiilere HU moment yontemi uygulayarak oznitelikleri olugturmustur. Elde

ettigi  Ozniteliklerin farkli birlesimlerini kullanarak Naive Bayes (NB)
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smiflandirict yontemini uygulamistir ve siniflandirma sonucunda en yiiksek
basar1 oranin1 %97,36 olarak bulmustur [47].

Argunsah ve arkadaglar1i EEG tabanli BBA sistemlerinde siniflandirmayi
etkileyen faktorlerden bazilari (tekrar sayisi, kanal sayisi vb.) P300 heceleme
sistemi lizerinde incelemislerdir ve en yiiksek siniflandirma dogruluk oranini
DVM siniflandirmasini kullanarak elde etmislerdir [48].

Aydin ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada ADD ile bir takim 6zniteliklerin elde
edilmesi ve Lineer Diskriminant Analizi (LDA) smiflandirma yo6ntemini
kullanarak gorsel uyaranlarda OiP’lerin  P300 yamtlarim belirlemeyi
amaglamislardir. ADD yontemi sonucunda elde ettikleri 6znitelikler incelendigi
zaman hedef ve hedef dis1 uyaranlar arasinda anlamli farkliliklar bulmuslardir ve
siiflandirma sonucunda %93 dogruluk oranini elde etmislerdir [49].

Fernandez Fraga ve Rangel Mondragon ¢aligsmalarinda gorsel uyaranlar sonucu
elde ettikleri OIP sinyallerini Katz, Higuchi ve Coklu Coziiniirlik FB
yontemlerinin performansi bakimindan incelemislerdir. FB yontemleri ile elde
edilen sonuglar varyans ve standart sapma degerleri bakimindan kiyaslanmistir.
Kiyaslama sonucunda Higuchi yonteminin kullaniminin, ¢alismaya katilan tiim
kullanicilar i¢in FB hesaplamasinda benzerlik saglayarak daha kullanish oldugu
sonucuna varmigladir [50].

Singh vd., bireyleri mutlu eden ve iizen iki farkli duygu durumunu OIP
bilesenlerinden elde ettikleri 6znitelikleri farkli birlesimlerde denemis NB ve
Yapay Sinir Ag1 (YSA) ile siniflandirma galigsmasi yaparak incelemiglerdir.
Inceleme sonucunda ¢ok katmanli YSA smiflandirma calismasinin diger
siniflandirmalara gore daha basarili sonug¢ verdigini gézlemlemislerdir. NB ile
yaptiklar1 siniflandirma sonucunda dogruluk oranimi %56, tek katmanli YSA
sonucunda siniflandirma dogruluk oram1 %57, cok katmanli YSA ile yaptiklar
siiflandirma sonucunda dogruluk oranin1 %100 bulmuslardir [51].

Adama ve arkadaglari (2019), Otistik spektrum bozuklugu olan bireylerde dikkat
analizini OIP’nin zaman domeninde P300 bileseninden elde ettikleri dznitelikleri
ve Pearson korelasyonunu kullanarak Karar Agaci (KA), RF, DVM ve CKA
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ydntemleri ile incelemislerdir. Inceleme
sonucunda en yiiksek smiflandirma dogruluk oranint % 70 ile CKA

algoritmasinda elde etmislerdir [52].
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- Oralhan yaptig1 ¢alismada (2020), BBA sistemlerinde daha yiiksek siniflandirma
basarisi i¢in 3 boyutlu Giris Evrisimli Sinir Ag1 modeli (CNN) ile P300 dalgasinin
saptanmasmi  Onermistir. Onerilen bu modeli DVM, Kademeli Lineer
Diskriminant Analizi (SWLDA) ve 2 boyutlu Giris Evrisimli Sinir Ag1 modeli ile
kiyaslamistir. Kiyaslama sonucunda en yiiksek siniflandirma dogruluk oranini

onerilen model CNN ile %94,22 olarak bulmustur [53].

Gergeklestirilen bu tez calismasinda telif haklari Italya/Roma’da bulunan “IRCCS
Fondazione Santa Lucia Universitesinde bulunan Néroelektrik Gériintiileme ve BCI
Laboratuvarina” ait olan ve [42]’de yaymlanan veri tabani kullanilmigtir. Yapilan bu tez
calismasinda ALS hastalarina ve saglikli bireylere ait olan gorsel uyaranlar sonucu elde
edilen EEG sinyalleri incelenmistir. EEG sinyallerinden bos anlar atilarak hedef ve hedef
dis1 uyaranlara ait EEG sinyalleri elde edilmistir. Hedef uyaranlara ait EEG sinyallerine
ortalama alma islemi uygulanarak OIP sinyalleri olusturulmustur. Ortalama alma islemi
yapilmadan Once ele alinan hedef uyarana ait EEG sinyallerine ise Varyasyonel Mod
Ayrisimi1 (VMA) yontemi uygulanarak {i¢ alt moda ayristirilmistir. Oksipital, merkezi,
frontal ve parietal bolgelerden OIP sinyalinden P300 dalgasina ait morfolojik dzellikler
(MF), alt moda ayristirilan EEG sinyallerinden ise entropi ve Katz Fraktal Boyut (KFB)
Oznitelikleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelikler istatiksel iglemler ile analiz edilerek
anlaml farklilik gosteren Oznitelikler belirlenmistir. Anlamli farklilik gdsteren P300
bilesenine ait MF ve ii¢ alt moda ayristirilarak EEG sinyallerinden elde edilen anlaml
farklilik gosteren entropi, KFB 6znitelikleri birlikte ele alinarak bu 6zniteliklerin farkli
birlesimleri makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak siiflandirma yontemleri ile
incelenmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan veriler az sayida oldugundan dolay1
smiflandirma c¢alismasinda rastgele yiiksek siniflandirma oraninin elde edilmesini
engellemek i¢in benzer durumdaki ¢alismalarda da tercih edilen bir kereye mahsus ¢apraz
dogrulama (LOO-CV) kullanilmigtir. Yapilan tez ¢alismasina ait akis diyagrami Sekil

1.8’de gosterilmistir.
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+ ALS Hastasi= 8
+ Saglikli Birey=10

+ EEG Sinyali OIP Sinyali

« EEG Sinyali VMA(1-2-3) EEG Sinyali

« OIP Sinyali: P300 Bilesenine ait Morfolojik Ozellikler
+ VMA (1-2-3) EEG Sinyali: Entropi-Katz Fraktal Boyut

AN

+ Shapiro-Wilk
+ Mann-Whitney U Testi

* Destek Vektor Makinesi (DVM)

ALS
* Naive Bayes (NB) <:
Saghkh

+ Lineer Diskriminant Analizi (LDA)

Sekil 1.8. Yapilan tez calismasina ait akis diyagrami



2. BOLUM
YONTEM VE MATERYAL

Bu kisimda yapilan tez ¢aligmasinda uygulanan yontem ve materyal hakkinda bilgiler

verilmistir. Bu bilgiler ile birlikte kullanilan veri tabanindan da bahsedilmistir.
2.1. Kullanilan Veri Tabam

Yapilan tez calismasinda telif haklari italya/Roma’da bulunan ‘IRCCS Fondazione Santa
Lucia Universitesinde bulunan Néroelektrik Gériintiileme ve BCI Laboratuvarina’ ait
olan ve Francesca Schettini tarafindan acik erisime sunulan veri tabani kullanilmistir [42].
EEG kayitlar1 “.mat” formatinda verilmistir ve gerekli biitiin agiklamalar “bnci-horizon-

2020.eu” sitesinde mevcuttur.
2.2. EEG Verilerinin Kaydi

EEG sinyalleri yas ortalamasi (58 + 12) olan 8 ALS hastas1 bireyden ve yas ortalamasi
(26.8 £ 5.6) olan ALS hastast olmadigi tespit edilen 10 saglikli bireyden 6rnekleme
frekans1 256 Hz olacak sekilde ayarlanarak g.USBamp amplifikatorii (2. MOBILAB,
g.Tec, Austria) yardimiyla alinmigtir. Sinyallerin alinmasinda Ag/AgCl referans
elektrotlar kullanilmistir ve 8-16 kanaldan (‘Fz’, ‘Cz’, ‘Pz’, ‘Oz’, ‘PO7’, ‘PO8’, ‘FCz’,
‘CPz’, °‘C3’, ‘C4’, ‘F3’, ‘F4’, ‘P3’, ‘P4’, ‘CP3’, ‘CP4’) 6l¢tim alinarak elde edilmistir.
EEG sinyallerinin kayd: sirasinda elektrotlar empedans degerleri 10 Kiloohm (kQ)’u
asmayacak sekilde standart uluslararasi 10-10 sistemine gore dizilmistir. Verileri toplama
ve gorsel uyaran islemleri BCI2000 yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir [54-57].
Tablo 2.1°de deneklere ait bilgiler verilmistir ve Sekil 2.1’de 10-10 sistemine gére EEG

elektrot dizilimi ve 6l¢lim alinan kanallar gosterilmistir.
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Erkek
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Belirtiler
ALS Hastasi (Spinal)
ALS Hastasi1 (Spinal)
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ALS Hastasi (Bulber)
ALS Hastasi (Bulber)
ALS Hastasi (Spinal)
ALS Hastasi (Bulber)
ALS Hastasi1 (Bulber)
Saglikh
Saglikh
Saglikli
Saglikli
Saglikh
Saglikli
Saglikli
Saglikh
Saglikli

Saglikli
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Sekil 2.1. 10-10 sistemi EEG elektrot dizilimi ve 6l¢iim alinan kanallar
2.3. Deney Prosediirii

Deneye katilan bireylere Farwell ve Donchin tarafindan tasarlanan [58] 6x6 tipindeki
matris icerisinde rakam, harf ve bir takim 0Ozel isaretlerin bulundugu egitim seti
sunulmustur. 17 inch LCD monitorde gorsel olarak sunulan uyaranlarin bir satir veya
stitunda gosterilme zamani yani uyaranlarin yanma siiresi ve her uyarandan sonra
dinlenme siiresi yani bir uyaricinin bitimi ile kendisini izleyen uyaricinin baslangici
arasindaki siire (Inter Stimulus Interval=1SI) 125 ms’dir. Bir uyaranin baslangici ile diger
uyaranin baslangici arasindaki zaman araligi (Stimulus Onset Asynchrony =SOA) 250
ms’dir. Hedef uyaranlarin birbirine karismamasi i¢in arka arkaya gelecek iki hedef uyaran
arasindaki siire (Target to target interval=TTI) ise en az 500 ms olacak sekilde
ayarlanmistir. Ornegin, odaklanilmasi gereken karakter Y ise Y’yi iceren 5.satir veya
l.stitunun yanmasi durumunda hedef uyarana ait sinyaller kaydedilmistir. Hedef
uyaranlar 1 kez satir 1 kez de siitun da olmak iizere her bir hedef karakter icin 2 kez

gosterilmistir. Bu asama birgok kez tekrar edilerek EEG sinyalleri kayit altina alinmustir.
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Yapilan tez calismasinda hedef uyaranlar igin toplam 500 adet uyaran, hedef disi
uyaranlar i¢in ise bu say1r 2500 adet uyaran gonderilecek sekilde ayarlanarak EEG
sinyalleri elde edilmistir. Toplam uyaranlara bakildigi zaman (Hedef-Hedef dis1) hedef
uyaranlarin gonderilme olasilig1 %16.67°dir. Deney asamasinda kullanilan 6rnek egitim

seti Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Uyart
ISI=125,ms
S04=250 ms

Mg

Sekil 2.2. Deneyde kullanilan 6rnek egitim seti [54]
2.4. Varyasyonel Mod Ayrisim Yontemi

VMA, ampirik mod ayrismasina (EMD) kiyasla teorik olarak iyi kurulmus, 6rnekleme ve
guriiltiiye kars1 daha saglam olan adaptif sinyal ayrigmasi i¢in son zamanlarda tanitilan
bir tekniktir. VMA yontemi, EEG-EOG gibi dogrusal olmayan ve duragan olmayan
sinyallere uygulanabilen yinelemeli bir tekniktir. VMA ile sinyal, i¢ mod fonksiyonlari
denilen alt modlara ayristirilir. Dragomiretskiy ve Zosso yaptiklari ¢alismada [59] VMA
yontemini ayrintili bir sekilde aciklamiglardir. VMA yOntemini kisaca anlatmak gerekirse

su sekilde calismaktadir;
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Denklem 2.1 ve 2.2'ye gore, zaman alanindaki belirli bir X sinyali VMA yontemi ile K

sayida alt bilesenlerine veya modlara (uk) ayristirilir. Frekans bilesenleri ile ilgili olarak,
ilk uk modlar diistik frekansl bilesenler icerirken, ikinci modlar daha yiiksek frekansli

bilesenler igerir. Belirli bir sinyalin her diigiimiiniin merkezi frekansa (wk) yakin oldugu

varsayilir ve ayrica her bir diigiimiin kompakt frekansa sahip oldugu distiniilmektedir.
Denklem 2.1 ve 2.2°de verilen ifadelerden, ‘t” zaman alanini, ‘6’ Dirac dagilimini ve “*’

konvoliisyon islemini belirtmektedir [59, 60].

{uk’fifwk} (252 || (at18() + L)+ uk(pyje—or|| 2) 2.1)
hoiuk(t) =X (2.2)

2.5. Ozniteliklerin Belirlenmesi

Yapilan tez ¢alismasinda dzniteliklerin belirlenmesi islemi, EEG ve OIP sinyallerinden
belirgin 0Ozelliklerin c¢ikartilip Ozniteliklerin olusturulmasidir. Yiiksek smiflandirma
dogruluk orani elde edilebilmek i¢in olusturulan bu 6znitelikler arasindan da belirleyici

olanlarin se¢ilmesidir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda OIP sinyallerinden P300 bilesenine ait morfolojik
ozelliklerden P300 genlik ve gecikme siiresi degeri ile VMA islemi uygulanarak {i¢ alt
moda ayristirilan EEG sinyallerine ait Entropi ve KFB degerleri 6znitelik olarak ele

alinmustir.
2.5.1. P300 Dalgas

P300 Genlik (uV): OIP’nin P300 dalga formunun belirlenen zaman penceresi i¢inde

zirveye ulastig1 pozitif noktadaki degerdir.

P300 Latans (ms): Belirlenen zaman penceresi igerisinde uyaran baslangict ile P300

dalgasinin maksimum genlik noktasina ulastig1 nokta arasindaki siiredir.

Sekil 2.3’te P300 genlik ve latans noktalar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.3. P300 genlik ve latans noktalari
2.5.2. Entropi

Entropi degeri, EEG sinyallerinin analizinde ¢ok sik kullanilan sinyaldeki diizensizlik ve
daginikligin 6l¢iisiinii belirtmektedir. Entropi degerini hesaplamak i¢in bir¢ok hesaplama
yontemi vardir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan ve Denklem 2.3’te verilen Shannon
modeline gore; Pi[n] i’nci sirada olan olasilik dagilim fonksiyonu degerini, K ise toplam

veri sayisini ifade etmektedir [45].
Entropi (n)=-X%{Z,' ( Pi?[n]logz(Pi*[n]) (2.3)
2.5.3. Katz Fraktal Boyut (KFB)

Fraktal boyut, geometrik bir nesnenin tamsay1 veya kesirli boyutuna karsilik gelmesidir.
Katz [61] tarafindan Onerilen FB, denklem 2.4’te gosterildigi gibi egrinin toplam
uzunlugunun egrinin ilk noktasi ile en dis noktasi arasindaki mesafesine logaritmik
boliinmesi olarak tanimlanir. Denklem 2.4°te, d= egrinin ¢apini, L=egrinin toplam
uzunlugunu veya ardisik noktalar arasindaki oklid mesafelerinin toplamini, a=egrinin
ortalama adimi, N ise egrideki adimlarin sayisin1 ifade etmektedir. a= L/N seklinde

tanimlanabilir [50].
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logyo (f—l) log N

logo (g) B log (%) + logN

FB = (2.4)

2.6. Smiflandirma Yontemleri

Siiflandirma, makine 6grenmesine dayanan ve veri madenciliginde ¢ok sik kullanilan
yontemdir. Temel olarak, bir veri kiimesindeki her 6geyi 6nceden tanimlanmis bir sinif
veya grup kiimesinden birine siniflandirmak i¢in kullanilir. Siniflandirma islemi egitim
ve test olarak iki asamada gergeklestirilir. Oncelikli olarak egitilecek veriler olusturulur
ve siniflandirma algoritma yontemine olusturulan egitim verilerinin dagilimi 6gretilir.
Daha sonra siniflari belli olmayan veriler test edilerek en dogru olacak sekilde

siiflandirma islemi gerceklestirilir.

Yapilan tez ¢alismasinda, siniflandirma islemleri Waikato Environment for Knowledge
Analysis (WEKA) Siirim 3.8.3 yazilim programi ile yapilmistir [62]. Kullanilan

siniflandirma yontemleri hakkinda birtakim bilgiler asagida verilmistir.
2.6.1. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM algoritmasi ilk olarak 1995 yilinda Corinna Cortes ve Vapnik [63] tarafindan
Onerilmistir. DVM, diizlemde bulunan iki sinif arasina sinir ¢izgisini ¢ekilerek verilerin
siiflandirildig: bir yontemdir. DVM algoritmast BBA uygulamalarinda ¢ok popiiler bir
siiflandiricidir; ¢ok boyutlu veriler i¢in bir hiper diizlem veya bir dizi hiper diizlem
bulmak i¢in kullanilir. Bu hiper diizlem bir 6zellik alanina aittir ve 6zellik vektorlerini iki
veya daha fazla sinifa en iyi sekilde ayirabilir. En yakin egitim verileri ve hiper diizlemler
arasindaki mesafe hesaplanarak smif sinirlari belirlenir. Olusturulan diizlemlere gore
siiflar belirlenir ve yeni gelen verilere bulundugu simif sinirina gore etiket verilir. DVM,
goriilmeyen orneklerin yanlis siniflandirma riskini en aza indirdigi gosterilen benzersiz
bir ¢ozlime sahiptir. DVM hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilere uygulanabilir.
Dogrusal olmayan DVM, veri alaninda daha esnek bir karar sinirina yol acar ve bu da

siiflandirma dogrulugunu artirabilir [64].
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2.6.2. Lineer (Dogrusal) Diskriminant Analizi (LDA)

Dogrusal (Lineer) diskriminant analizi ya da 1936 yilinda Ronald A. Fisher tarafindan
bulundugu i¢in baz1 kaynaklarda Fisher Lineer Diskriminant (FLDA) diye de gecen bu
yontem, gruplar arasindaki farklari en iist diizeye ¢ikarmasina ya da grup i¢indeki farklari
en aza indirmesine izin veren diskriminant degiskenlerin (segilen 6zelliklerin) dogrusal
bir kombinasyonuna dayanir. Bu dogrusal kombinasyonlar siniflandirma fonksiyonlari
olarak bilinir. DVM siniflandirma yonteminde oldugu gibi hiper diizlemleri belirlemek
LDA yonteminde temel olgiittiir. LDA ydntemi makine dgrenmesinde siniflandirmanin
yani sira Temel bilesen analizi yontemine benzer olarak boyut azaltma teknigi olarak da
kullanilabilir. LDA, yiliksek hesaplama gereksinimleri olmadan kabul edilebilir bir
dogruluk oram sagladigi ve hizli oldugu icin BBA sistemleri i¢in uygun bir yontem

oldugu 6nerilmistir [64, 65].
2.6.3. Naive Bayes (NB)

Bayes teoremi, belirli bir 6zellik degiskeni kiimesi i¢in hedef degiskenin her degerinin
olasiligini modellemek i¢in kullanilir. Modellemeyi basitlestirmek icin genellikle
siniflandirma yontemlerinden NB tercih edilir. NB siniflandirma yontemi, Thomas Bayes
tarafindan bulunan ve Bayes olasilik teoremine dayanan basit bir smiflandirma
yontemidir. NB siniflandirma yontemi, siniflandirma isleminde kullanilan 6zniteliklerin
birbirinden bagimsiz olmasi temeline dayanir. NB siniflandirma yontemi ile ¢aligmalarda
kullanilan 6zniteliklerin Gauss ve benzeri 6zellik gostermesi sonucunda yiiksek bir
dogruluk orani elde edilebilir. EEG gibi fizyolojik sinyaller Gauss benzeri 6zellik
gostermesinden dolayr yapilan benzer calismalarda NB smiflandirma yontemi yaygin

olarak kullanilmaktadir ve BBA sistemleri i¢in uygun oldugu diisiiniilmektedir [47, 65].

2.7. Smiflandirma Yontemlerinin Basar1 Degerlendirilmesinde Kullanilan
Formiilasyonlar

Smiflandirma yontemlerinin basarilar1 degerlendirilirken, siniflandirmalar sonucunda

ortaya ¢ikan karmagiklik matrisi ile literatiirde de siklikla kullanilan formiilasyonlardan

yararlanilmistir [66]. Bu formiilasyonlar dogruluk orani, duyarlilik, kesinlik ve kappa

istatistik degerleridir.



32

Tahmin Edilen Stmf

Dogru Pozitif
(DP)

Gercek Simf

Dogru Negatif
(DN)

Sekil 2.4. Karmagiklik matrisi
Sekil 2.4’te verilen karmasiklik matrisine gore;

I.  Dogru Pozitif (DP): Gergekte hasta (ALS) sinifin1 tanimlayan ve smiflandirma
sonucunda da hasta olarak tahmin edilen 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Il.  Yanhs Negatif (YN): Gercekte hasta sinifini tanimlayan ama siniflandirma
sonucunda saglikli birey oldugu tahmin edilen 6rnek sayisini ifade etmektedir.
Kisa bir sekilde ifade etmek gerekirse, hasta bireyleri saglikli olarak
gostermesidir.

IIl.  Yanlis Pozitif (YP): Gergekte saglikli bireyleri tanimlayan ama smiflandirma
sonucunda saglikl bireyleri hasta bireyler olarak tahmin eden 6rnek sayisini ifade
etmektedir. Kisa bir sekilde ifade etmek gerekirse, sagliklt bireylerin hasta
bireyler olarak gosterilmesidir.

IV. Dogru Negatif (DN): Gergekte saglikli bireyleri tanimlayan ve siniflandirma

sonucunda da saglikli birey olarak tahmin edilen 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Siniflandirma  performanslarint  degerlendirmek i¢in karmagsiklik matrisinden

yararlanilarak kullanilan formiilasyonlar ise su sekildedir;
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» Dogruluk Orani1 (DO): DO, dogru sekilde siniflandirilan 6rnek oranini ifade
etmektedir. Dogru sekilde siniflandirilan 6rnek sayisinin ¢alismada kullanilan

toplam 6rnek sayisina orani sonucunda elde edilir.

DP + DN
DP +DN +YN +YP

Dogruluk =

» Duyarhlik: Dogru sekilde smiflandirilan pozitif 6rneklerin sayisini ifade
etmektedir. Dogru sinifina ait pozitif 6rneklerin gergekte o sinifa ait toplam

ornek sayisina oran1 sonucunda elde edilir.

DP

Duyarllllk = m

» Kesinlik: Karmasiklik matrisine gore pozitif tahmin edilen Orneklerin
gercekten kaginin pozitif oldugunu gostermektedir. Dogru sekilde tahmin
edilen pozitif 6rneklerin tahmin edilen biitiin dogru pozitif drneklere orani
sonucunda elde edilir.

Dp
DP +YP

Kesinlik =

> Kappa Istatistik Degeri: Simflandiricinin  iyi performans gdsterip
gostermediginin Olciisii olarak gosterilebilir. Gozlenen degerler ile beklenen
degerleri (rastgele sans) Karsilastiran sayisal bir ifadedir. Degerlendirme
asamasinda genel olarak 0.00’dan 1.00’a dogru kappa istatistik degerinin

artmasi sonuglarin yorumlanmasinda basarili olarak gorilmektedir [67].
2.8. Istatistik

Istatistik, belirli bir deneysel veri setindeki calismalari temsil edip ozetleyen
matematiksel analiz seklidir. Istatistik islemleri yapilirken verilerden toplanan sonuglar
cesitli yollar ile incelenir ve sonug elde edilir. Yapilan tez calismasinda dncelikli olarak
verilerin normal dagilim gosterip gostermedigi incelenmistir. Veri sayisi yeterli miktarda
oldugu zamanlar verilerin normal dagilim gosterdigi dngoriilmektedir. Veri sayis1 30’un
altinda ise ‘Shapiro-Wilk’ yontemi, 30’un iizerinde ise ‘Kolmogorov-Smirnov’ yontemi

yapilan ¢aligmalarda siklikla kullanilmigtir ve onerilmistir [68]. Veriler normal dagilim
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gosterdigi zaman anlamli farklilik gosterip gostermedigi parametrik testler ile kontrol
edilirken, veriler normal dagilim gostermedigi zaman ise parametrik olmayan testler ile
kontrol edilmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veriler gibi bagimsiz iki grubun
karsilagtirilmasi yapilirken parametrik testlerden bagimsiz iki 6rnek t-testi kullanilirken,

parametrik olmayan testlerde ise ‘Mann-Whitney U’ testi kullanilmaktadir [69].

Yapilan tez c¢alismasinda kullanilan veri sayist 30’un altinda oldugu i¢in normalligi
‘Shapiro-Wilk’ yontemi ile kontrol edilmistir ve verilerin normal dagilim gostermedigi
sonucuna varilmistir. Veriler normal dagilim gdstermedigi ve iki bagimsiz grubumuz
oldugu i¢in verilerin anlamli farklilik gosterip gostermedigi ‘Man Whitney U’ testi ile

kontrol edilmistir.



3. BOLUM

BULGULAR

3.1. EEG Verilerinden OIP Sinyallerinin Olusturulmasi ve OIP Sinyallerinden Elde
Edilen Sonuclar

Yapilan bu tez calismasinda 8 ALS hastas1 ve 10 Saglikli bireyden 6l¢iim alinan EEG
sinyalleri herkese agik erisimde paylasilan [42]’de yayinlanan veri setinden elde
edilmistir. Calismada kullanilan EEG sinyalleri 0.1-20 Hz bant gegiren filtreden
gecirilmistir. Yapilan tez calismasinin birinci asamasinda deneklere gorsel olarak sunulan
hedef uyaranlara ait EEG sinyalleri, bos dinlenim anlar1 ve hedef dis1 uyaranlara ait EEG
sinyalleri atilarak elde edilmistir. Elde edilen hedef uyaranlara ait EEG sinyallerin
ortalamasi alinarak OIP sinyalleri olusturulmustur. OIP sinyalinin bilesenlerini daha net
elde edebilmek ve giiriiltiileri engellemek igin OIP sinyallerine hareketli ortalama filtre
uygulanmistir [70]. Olusturulan OIP sinyalleri 800ms’lik pencerelere ayrilarak yapilan
caligmalarda [29, 30, 44] daha ¢ok incelenen ve orta hat elektrotlari olarak da bilinen “Fz,
Cz, Pz, Oz” kanallarinda incelenmistir. Kanallarda belirtilen “z” eki beyin lobunun orta
noktasini temsil etmektedir. Bu sayede bu kanallardan 6l¢iim alinirken beyin lobunun iki
tarafindan da bilgiler alinabilmektedir. ALS hastalarina ve saglikl1 bireylere ait 5rnek OIP
sinyalleri Sekil 3.1-3.2’de gosterilmistir.
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Sekil 3.2. Saglikli bireye ait drnek OIP sinyalleri

Olusturulan OIP sinyallerinden ¢aligsmalarda yaygin olarak incelenen [15, 29, 35, 37, 41,
44, 491 P300 bilesenine ait morfolojik 6zelliklerden olan P300 genlik ve P300 gecikme
degerleri elde edilmistir. Ornek ALS hastasi ve saglikli bireye ait P300 genlik ve P300

gecikme degerleri Tablo 3.1°de gdsterilmistir.



38

Tablo 3.1. Ornek P300 genlik (nV) ve gecikme (ms) degerleri

Ornek Katihmel Oznitelik Fz Cz Pz Oz
P300 Genlik 2,85 2,94 2,9 2,04

ALS Hastasi
P300 Gecikme 418 421 429 383
P300 Genlik 5,56 5,23 3,9 3,05

Saghkh Birey
P300 Gecikme 343 340 371 375

3.2. EEG Sinyallerine VMA Uygulanmasi ve Elde Edilen Sonuclar

Yapilan tez c¢alismasmin ikinci asamasinda sinyaldeki dinlenim anlar1 ve hedef disi
uyaranlara ait verilerin atilmasiyla elde edilen ve sadece hedef uyaranlara ait olan EEG
sinyalleri kullanilmistir. Elde edilen EEG sinyallerine ortalama alma islemi uygulanarak
OIP sinyallerinin elde edilmesinden boliim 3.1°de bahsedilmistir. Bu boliimde ise elde
edilen EEG sinyallerine VMA yontemi uygulanarak sinyaller {i¢ alt moda ayrigtirilmistir.
‘Fz, Cz, Pz, Oz’ kanallarindan elde edilen ve {i¢ alt moda ayristirilan hedef uyarana ait

ornek EEG sinyalleri ALS hastas1 ve Saglikl birey i¢in Sekil 4.3-4.4’°te gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Saglikli birey 1. katilimciya ait EEG sinyalinin VMA alt modlari

VMA yontemi ile iic alt moda aynstirilan EEG sinyallerinden yapilan benzer
calismalarda da [44, 45, 47] siklikla bagvurulan ve farklilik gdsteren Ozniteliklerden
Entropi ve KFB degerleri hesaplanmistir. ALS hastasi ve saglikli bireye ait 6rnek VMA
Entropi degerleri Tablo 3.2 ‘de, 6rnek KFB degerleri ise Tablo 3.3’te gosterilmistir.



Tablo 3.2. VMA Entropi degerleri
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Ornek | Oznitelik Fz Cz Pz Oz
Katilimci
VMAL |-250,147,556.9 -94,094,249.4 |-257,254,997.5 |-50,899,994.4
Entropi
ALS VMA2 |-164,145,553.0 [-39,802,594.6 |-36,024,431.36 |-21,443,746.1
Hastas1 | Entropi
VMA3 |-6,336,019.16 |(-4,426,869.52 |-6,405,862.69 |-5,742,075.7
Entropi
VMA1 |-56,054,971.48 [-82,962,650.5 |-60,102,143.99 |-29,002,266.1
Entropi
Saghkh | VMA2 |-10,733,955.09 |-8,287,439.1 |-1,473,585.87 |-5,038,266.52
Birey Entropi
VMA3 |-298,412.40 -637,554,78 -679,020.97 -955,693.62

Entropi




Tablo 3.3. VMA KFB degerleri
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Ornek | Oznitelik Fz Cz Pz Oz
Katilimci
VMAL1 |1,021496688 |1,3690291299 |1,2163687967 |1,2973132520
KFB
VMA?2 |1,358974816 |1,5527645513 |1,7019725854 |1,8742711158
ALS
KFB
Hastasi
VMA3 |1,635628010 |1,8173368630 |1,7966561152 |1,8244295847
KFB
VMAL1 |1,306791614 |1,2435398945 |1,2495931359 |1,2948618658
KFB
VMA?2 |1,466020081 |1,4499319211 |1,4939200894 |1,6382055851
Saghklh
KFB
Birey
VMAS3 |1,702753622 | 1,7960745566 |1,5874758870 |1,8188573881
KFB

3.3. Ozellik (Oznitelik) Se¢imi I¢in Yapilan istatistik Analizler ve Sonuglar

Yapilan tez ¢alismasinin ii¢iincii agsamasinda baslik 3.1 ve 3.2°de ifade edilen islemler

sonucunda elde edilen dznitelik degerleri istatiksel olarak incelenmistir. Istatiksel olarak

anlaml farklilik olusturulan 6zniteliklerin kullanilmasi siniflandirma basarisini dogrudan

etkileyecegi diisiiniilmiistiir. Bu sebepten elde edilen 6zniteliklerin normal dagilimi tez

calismasindan kullanilan veri sayis1 30’un altinda oldugu i¢in Shapiro-Wilk yontemi ile

analiz edilmistir ve normal dagilim gdstermedigi sonucuna varilmistir. Normal dagilima

uygun olmayan Ozniteliklerin anlamliligt Mann-Whitney U testi ile incelenmistir.

Anlaml fark gosteren 6znitelikler (p<0.05*) ve anlamli fark gostermeyen 6zniteliklere

ait z ve p degerleri Tablo 3.4’te gosterilmistir.
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Tablo 3.4. Oznitelik degerlerinin istatiksel test sonuglari

Kanal Oznitelik z Asymp.Sig. (2-tailed)
p<0.05*
ALS-Sag-P300 Genlik -1,245 10,213
ALS-Sag-P300 Gecikme -2,000 |0,045*
ALS-Sag-VMAL1 Entropi -3,199 |0,001*
ALS-Sag-VMA2 Entropi -3,110 |0,002*

Fz
ALS-Sag-VMA3 Entropi -2,843 |0,004*
ALS-Sag-VMAL KFB -1,866 |0,062
ALS-Sag-VMA2 KFB -0,178 (0,859
ALS-Sag-VMA3 KFB -0,444 0,657
ALS-Sag-P300 Genlik -2,666 |0,008*
ALS-Sag-P300 Gecikme -1,960 |0,049*
ALS-Sag-VMAL Entropi -3,110 |0,002*

Cz ALS-Sag-VMA2 Entropi -3,288 |0,001*
ALS-Sag-VMAS Entropi -3,465 |0,001*
ALS-Sag-VMAL KFB -0,622 (0,534
ALS-Sag-VMA2 KFB -1,510 (0,131
ALS-Sag-VMA3 KFB -2,044 |0,041*
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ALS-Sag-P300 Genlik -1,777 10,076
ALS-Sag-P300 Gecikme -2,399 |0,016*
ALS-Sag-VMAL1 Entropi -2,310 |0,021*
ALS-Sag-VMA2 Entropi -3,376 | 0,001*
Pz ALS-Sag-VMA3 Entropi -3,554 | 0,000*
ALS-Sag-VMAL KFB -0,089 (0,929
ALS-Sag-VMA2 KFB -1,066 |0,286
ALS-Sag-VMA3 KFB -2,399 |0,016*
ALS-Sag-P300 Genlik -0,089 (0,929
ALS-Sag-P300 Gecikme -2,178 |0,029*
ALS-Sag-VMAL1 Entropi -3,199 |(0,001*
ALS-Sag-VMA?2 Entropi -3,554 |0,000*
Oz ALS-Sag-VMAS3 Entropi -3,554 | 0,000*
ALS-Sag-VMAL KFB -1,777 {0,076
ALS-Sag-VMA2 KFB -2,044 |0,041*
ALS-Sag-VMA3 KFB -2,221 | 0,026*
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Tablo 3.4’te verilen istatistik test sonuglarina gore ALS hastas1 ve saglikli bireyler
arasinda incelenen kanallardan VMA alt modlarinda Entropi degerleri ve P300 gecikme
degerleri anlamli farklilik gostermistir. Cz, Pz, Oz kanallarinda VMA alt modlarindan
VMAS KFB degerleri anlamli farklilik gosterirken Fz kanalinda KFB degerleri anlamli
farklilik gostermemistir. P300 genlik degeri Cz kanalinda anlamlilik farklilik gosterirken
incelenen diger kanallarda anlamli farklilik gostermemistir. Bu sonuglara gére ALS
Hastalar1 ve saglikli bireyler arasinda ayirt edici 6zellik olarak dikkat ¢eken entropi ve

P300 gecikme degerleri siniflandirma ¢alismalarinda 6nemli bir yere sahip olmustur.
3.4. OIP-EEG Sinyallerinin Siiflandirma Sonugclar: ve Degerlendirilmesi

Yapilan tez galismasmin son asamasinda OIP sinyalleri ve hedef uyarana ait EEG
sinyallerinden elde edilen 6znitelikler DVM, LDA ve NB simiflandirma yontemleri ile
analiz edilmistir. Yapilan calismada OIP sinyallerinden elde edilen morfolojik 6zelliklere
ek olarak hedef uyarana ait EEG sinyallerine sinyal isleme yontemlerinin uygulanmasi
sonucu elde edilen Ozniteliklerin smiflandirma basarilarina etkisi gozlemlenmek
istenmistir. Bu sebeple ¢alismada incelenen Oz, Cz, Fz ve Pz kanallarina ait anlamli fark
gosteren morfolojik 6zellikler (MF), MF + VMA Entropi 6znitelikleri (VMA-E), MF +
VMA Katz Fraktal Boyut 6znitelikleri (VMA-KFB) ve MF + VMA-E + VMA-KFB
Oznitelik degerleri ele alinmistir. Dort farkli bigimde ele alinan 6znitelikler her bir kanalin
islevini gorebilmek i¢in ayri ayri incelenmis ve belirlenen smiflandirma algoritma
yontemleri ile siniflandirilmistir. Siniflandirma isleminde, Tablo 3.4’te her bir kanal igin
ifade edilen ve anlamli fark gosteren 6znitelikler kullanilmistir. Yapilan tez ¢alismasinda
ele alinan Oz, Cz, Fz ve Pz kanallarina ait siniflandirma basarilar1 ve DO, duyarlilik,

kesinlik ve kappa istatistik degerleri sirasiyla Tablo 3.5 - 3.8’de gosterilmistir.
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Tablo 3.5. Oz kanalina ait siniflandirma sonuglari

Kanal Ozellik Simiflandirici [30 Duy;l rhilik Kesinlik | Kappa
@) | @ | "o
Morfolojik 55,56 12,5 50 0,27
MF+VMA-E 77,78 50 100 | 053
Oz
DVM
MF+VMA-
KFB 71,78 62,5 83,3 0,54
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 83,33 62,5 100 0,65
Morfolojik 66,67 50 66.6 031
o MF+VMA-E LDA 77,78 62,5 83,3 0,53
z
MF+VMA.-
KER 72,22 62,5 714 | 043
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 83,33 75 85,71 0,65
Morfolojik 6667 | 50 666 | 031
MF+VMA-E 88,89 87,5 87,5 0,78
Oz
MF+VMA.- NB
KFB 66,67 62,5 62,5 0,33
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 88,89 100 80 0,78

Oz kanalina ait anlaml1 fark gosteren 6znitelikler dort farkli bicimde ¢alismada belirlenen
simiflandirma algoritmalari ile incelenmistir ve siniflandirma sonuglart DO, duyarlilik,
kesinlik ve kappa istatistik degerleri olarak Tablo 3.5’te gdsterilmistir. Bu tabloya gore

0z nitelik olarak sadece morfolojik 6zellikler ele alindig1 zaman DO, duyarlilik, kesinlik
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ve kappa istatistik degerlerine gore en basarili oranlar LDA ve NB siniflandiricilarinda
elde edilmistir. MF’ye ek olarak VMA-E 6znitelikleri dahil edilerek yapilan siniflandirma
sonucunda en basarili siniflandirict NB olmustur. Morfolojik 6zellikler VMA-KFB
Oznitelikleri ile degerlendirildigi zaman ise en basarili smiflandirma DVM ile
saglanmistir. incelenen biitiin dznitelikler bir arada degerlendirildigi zaman ise en basarili

oranlar NB simiflandiricisi ile elde edilmistir.

Tablo 3.6. Cz kanalina ait siniflandirma sonuglari

Kanal Ozellik Smflandine | DO | Dwyarhiik |l Kappa
(%0) (%0)
(%)
Morfolojik 50 12,5 33,33 0,10
c; | MPVMAE | oM 18333 | 625 100 | 065
MF+VMA-
KFB 5556 | 375 50 0,10
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 88,39 75 100 | 077
Morfolojik 7222 | 625 714 | 043
Cz T MF+VMA- LDA
KFB 7222 | 625 714 | 043
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 8889 | 815 875 | 0,78
Morfolojik 66,67 | 625 625 | 033
MF+VMA-E 94,44 87,5 100 0,57
Cz NB
MF+VMA-
KFB 7,78 & 75 0,28
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 94,44 87,5 100 0,88

Cz kanalina ait anlamli fark gosteren Oznitelikler belirlenen kombinasyonlar halinde

calismada kullanilan smiflandirma algoritmalar1 ile incelenmistir ve siniflandirma
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sonuglart DO, duyarlilik, kesinlik ve kappa istatistik degerleri olarak hesaplanarak Tablo
3.6°da gosterilmistir. Tablo 3.6’ya gore morfolojik 6zelliklerin ele alindig1 siniflandirma
calismasinda en basarili smiflandiricinin LDA oldugu goriilmistir. MF’ye ek olarak
VMA-E ve VMA-KFB 6zniteliklerinin ele alinarak yapilan siniflandirma sonucunda en
basarili oranlar NB ile elde edilmistir. Caligmada anlamli fark gosteren biitiin
ozniteliklerin (MF + VMA-E + VMA-KFB) bir arada kullanildigi siniflandirma

calismasinda da en basarili oranlar NB siniflandiricisi ile elde edilmistir.

Tablo 3.7. Fz kanalina ait siniflandirma sonuclar1

Kanal Ozellik Simiflandirict | DO | Duyarhhk | Kesinlik | Kappa
(%) (%) (%0)
Morfolojik 50 0 0 0,10
E7 DVM
MF+VMA-E 8389 | 875 875 | 088
Morfolojik 6111 50 57,1 0,20
e LDA
MF+VMA-E 8389 | 87,5 875 | 078
Morfolojik 50 25 40 0,10
Fz NB
MEAVMALE 8889 | 875 875 | 078

Tablo 3.7’de gosterilen Fz kanalina ait siniflandirma sonuglarina gore, sadece morfolojik
ozelliklerin ele alindig1 siniflandirma ¢alismasinda en basarili oranlar LDA siniflandirici
ile elde edilmistir. MF ile beraber VMA-E degerleri ele alindigi zaman yapilan
siniflandirma sonucunda DO, duyarlilik ve kesinlik degerlerine gére DVM, LDA, NB
smiflandiricilart ile benzer basari oranlari elde edilmistir, tek fark olarak kappa istatistik
degeri DVM’de daha basarili sonu¢ gostermistir. Fz kanalina ait VMA-KFB 6zniteligi
anlaml farklilik gostermedigi i¢in bu kanal i¢in sadece morfolojik 6zellikler ve VMA-E
degerleri ile yapilan smiflandirma sonuglar1 degerlendirilmistir. Fz kanali literatiirde
yapilan calismalar incelendiginde gbéz girisimlerinden kaynakli giiriiltili oldugu

belirtilerek genelde degerlendirme disinda tutulmustur [73].



Tablo 3.8. Pz kanalina ait siniflandirma sonuglari
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Kanal Ozellik Smiflandirici DO | Duyarhhk | Kesinlik | Kappa
(%) (%) (%)
Morfolojik 61,11 12,5 100 0,13
MF+VMA-E 8333 | 625 100 | 065
Pz DVM
MF+VMA-KFB 72,22 37,5 100 0,40
MF + VMA-
KFB+ VMA-E 9444 | 875 e B
Morfolojik 72,22 62,5 714 0,43
MF+VMA-E
Pz LDA flr > S
MF+VMA-KFB 88,89 87,5 87,5 0,78
MF + VMA-
KFB+ VMA-E ra G 100 | 088
Morfolojik 72,22 62,5 714 0,43
MF+VMA-E 9444 | 100 888 | 088
Pz NB
MF+VMA-KFB 88,89 87,5 875 | 078
MF + VMA-
KFB+ VMA-E ] 888 | 088

Pz kanalina ait anlamli fark gosteren 6znitelikler calismada belirlenen dort farkli bicimde

DVM, LDA ve NB smiflandirma algoritmalar1 ile incelenmistir ve siniflandirma

sonuglart DO, duyarlilik, kesinlik ve kappa istatistik degerleri bakimindan Tablo 3.6’da

gosterilmistir. Tablo 3.6’ya gore Pz kanalina ait MF ele alinarak yapilan siniflandirma

sonucunda LDA ve NB smiflandiricilarinin ile en basarili oranlar verdigi gortilmustiir.

Calismaya VMA-E degerleri dahil edildigi zaman ise en basarili oranlar NB

siniflandiricist ile elde edilmistir. MF ve VMA-KFB 06znitelik degerlerinin birlikte ele

alindigr siniflandirma sonucunda en basarili oranlara LDA ve NB siniflandiricilarn ile

ulagilmistir. Calismada anlamli fark gdsteren biitlin 6zniteliklerin bir arada kullanilmasi

ile yapilan siniflandirma sonucunda ise DVM, LDA ve NB siniflandiricilar1 benzer basari

gostermistir.



4. BOLUM

TARTISMA-SONUC ve ONERILER

Tez caligsmasinda, bnci-horizon-2020.eu web sitesinde yayinlanan [42], Francesca
Schettini tarafindan agik erisime sunulan ALS hastalarina ve saglikli bireylere ait EEG
sinyalleri incelenmistir. Tez galismasinda kullanilan EEG sinyalleri katilimcilara belirli
zamanlarda gorsel uyaran gonderilmesi sonucunda elde edilmistir. Yapilan ¢aligmada
hedef ve hedef dis1 uyaranlara ait EEG sinyalleri ayirt edilmistir ve hedef uyaranlara ait
EEG sinyallerinin ortalamasinin alinmasi sonucunda olusan OIP sinyalleri elde edilmistir.
OIP sinyalleri ile birlikte hedef uyaranlara ait EEG sinyalleri yapilan ¢alismalarda daha
¢ok incelenen “Fz, Cz, Pz ve Oz” kanallarinda analiz edilmistir. Daha 6nceden de
belirtildigi tizere “z” eki beyin lobunda tam orta noktay: temsil etmektedir ve bu sayede
beynin iki lobundan da bilgiler alinabilmektedir. Ozellikle BBA ¢aligmalarinda da
incelenen OIP sinyallerinden elde edilen Oznitelikler ve hedef uyaranlara ait EEG
sinyallerine uygulanan sinyal isleme yontemleri sonucunda elde edilen Oznitelikler

yapilan tez ¢alismasinin siniflandirma asamasinda 6nemli bir yere sahip olmustur.

Tez ¢alismasinda genel bilgiler asamasinda; Beynin anatomik yapisi1 ve isleyisi, Merkezi
sinir sistemi ve sinir hiicresi (Noronlar), Beyin goriintiileme yontemleri, EEG nedir?,
EEG’nin ozellikleri, temel calisma prensibi ve isleyisi hakkinda genel bilgiler, BBA
nedir?, BBA’nin temel calisma prensibi ve ozellikleri hakkinda genel bilgiler, OIP
sinyalleri ve bilesenlerinden, ALS hastaligindan, dikkat konusundan bahsedilmistir, ALS
hastalign ve dikkat iizerine EEG-OIP sinyalleri kullanilarak yapilmis olan literatiir

caligmalarindan bir takim 6rneklere ait bilgilere yer verilmistir.

Yapilan tez calismasinin materyal ve yontem boliimiinde; calismada kullanilan veri
tabanindan, EEG sinyallerinin kayit an1 ve kullanilan deney asamasindan, OIP
sinyallerinin elde edilis ydnteminden, hedef uyaranlara ait EEG sinyalleri ve OIP

sinyallerine uygulanan sinyal isleme yontemleri hakkinda bilgiler verilmistir. Bu bilgilere
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ek olarak EEG-OIP sinyallerinden 6zniteliklerin elde edilisi, elde edilen dznitelikler
hakkinda genel bilgilerden ve c¢alismada kullanilan siniflandirma algoritma

yontemlerinden bahsedilmistir.

Bulgular asamasinda ise, uygulanan yontemler sonucunda elde edilen 6znitelik degerleri,
bu degerlere yapilan istatistik ve siniflandirma sonuglari detayli bir sekilde agiklanmastir.
Calismada kullanilan EEG sinyalleri 0.1-20 Hz BGF’den gecirilmistir. Literatiirde
yapilan bircok calismada, OIP bilesenlerinden &zellikle P300 bilesenin EEG alt
bantlarindan olan alfa, teta ve delta bandin1 da kapsayan 0.1-20 Hz araliginda belirgin
olarak olustugu belirtilmistir [71-73]. Hedef uyaranlar i¢in toplam 500 adet uyaran, hedef
dis1 uyaranlar igin ise bu say1 2500 adet uyaran gonderilecek sekilde ayarlanarak EEG
sinyalleri elde edilmistir. Hedef uyarana ait EEG sinyallerinin ortalamasinin alinmasi
sonucunda elde edilen ALS hastalarma ait OIP sinyalleri Sekil 3.1°de, saglikl1 bireylere
ait OIP sinyalleri ise Sekil 3.2°de verilmistir. OIP sinyallerine, bilesenlerini daha net elde
edebilmek, ani dalgalanmalarin Oniine gecebilmek ve giiriiltiileri engellemek igin
hareketli ortalama filtre uygulanmustir. Sekil 3.1-3.2 incelendigi zaman saglikli bireylere
ait P300 bileseninin genlik degerinin ALS hastalarina gore yiiksek oldugu ve P300
gecikme siirelerinin daha kisa oldugu goriilmiistiir. Tablo 3.1°de 6rnek ALS hastas1 ve
saglikli bireye ait P300 genlik-gecikme degerleri verilmistir. Tablo 3.1 incelendigi zaman
ALS hastalar ile saglikli bireyler arasinda P300 genlik ve P300 gecikme degerleri
acisindan farklilik oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda N200 bilesenine ait degerlerde
de farkliliklar gériilmiistiir ve yapilan ¢alismada kullanilan OIP sinyalinden elde edilen
P300-N200’¢ ait genlik-gecikme degerleri istatistiksel agidan incelenerek sonuglar bildiri

olarak sunulmustur [78].

VMA yontemi uygulanarak alt modlarina ayristirilan 6rnek katilimeilardan alinan hedef
uyarana ait EEG sinyalleri sirasiyla ALS hastalar1 ve saglikli bireyler igin Sekil 4.3 ve
Sekil 4.4’te gosterilmistir. Alt modlarma ayristirilan EEG sinyallerinden elde edilen
ornek ALS hastas1 ve saglikli bireye ait entropi degerleri Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2 incelendigi zaman entropi degerlerinin ciddi farklilik gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 3.3’te VMA yontemi ile iic alt moda ayristirllan EEG sinyallerine KFB

uygulanmasi sonucunda elde edilen 6rnek katilimcilara ait degerler verilmistir. Tablo 3.3
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incelendigi zaman VMA2 ve VMA3 KFB degerleri agisindan farkliliklar oldugu

gorilmiistiir.

Yapilan tez calismasinda elde edilen Ozniteliklere ait Tablo 3.4’teki istatistik test
sonuglar1 degerlendirildiginde OIP sinyallerine ait P300 gecikme degerleri incelenen
biitiin kanallarda anlamli farklilik gostermistir. P300 genlik degerinin ise Cz kanalinda
anlaml fark gosterdigi goriilmektedir. Hedef uyarana ait EEG sinyallerine VMA yontemi
uygulanmasi sonucunda ii¢ alt moda ayristirilan sinyallerden elde edilen entropi ve KFB
degerleri istatistik olarak degerlendirildiginde ise; VMAI1-2-3 modlar1 igin entropi
degerleri biitiin kanallarda anlamli farklilik gostermistir. KFB degerleri agisindan
degerlendirildiginde ise Fz kanalinda higbir anlamli farklilik elde edilememistir. Oz
kanali agisindan VMA2 ve VMA3 KFB degerleri anlamli farklilik géstermistir. Cz ve Pz
kanallarinda ise VMA3 KFB degerinin anlamli farklilik gosterdigi goriilmiistiir.

Oz, Cz, Fz, Pz kanallarina ait olan ve MF, MF+VMA-E, MF+VMA-KFB ve MF+VMA-
E+VMA-KFB acisindan degerlendirilen siniflandirma sonuglart Tablo 3.5 - 3.8°de

verilmistir.

Oz kanal1 i¢in Tablo 3.5 incelendigi zaman, MF agisindan en yiiksek basari oraninin
%66,67 1le LDA ve NB smiflandirma algoritmasinin verdigi goriilmiistir. MF+VMA-E
acisindan NB simniflandiricisinin %88,89 basar1 orani sagladigi ve MF o6zelliklerin
kullanilmasi ile elde edilen siniflandirma oranini ciddi oranda artirdig1 gézlemlenmistir.
MF+VMA-KFB seklinde yapilan smiflandirma sonucunda en yiiksek basari oranini
DVM simniflandirma algoritmasi1 ile %77,78 olarak bulunustur ve basar1 oranlari
incelendigi zaman entropi 6zelliginin KFB’ye gore basar1 oranini daha cok artirdigi
gozlemlenmistir. Biitiin elde edilen 6zelliklerin degerlendirilmesi ile yapilan
simiflandirma sonucunda en yiiksek bagsar1 oranini %88,89 ile NB siniflandiricisinin
verdigi gorilmiistir. MF+VMA-E ile MF+VMA-E+VMA-KFB degerlendirilmesi ile
yapilan smiflandirma sonuclarinin NB siiflandirict agisindan ayni oldugu ve bu agidan
bakildigi zaman da Entropi degerlerinin calismada 6nemli bir yere sahip oldugu

gbzlemlenmistir.

Cz kanalina ait Tablo 3.6’da verilen siniflandirma sonuglari incelendiginde; MF agisindan

%72,22 ile en yiiksek basari oranina LDA simiflandirict ile ulasilmistir. MF+VMA-E,
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MF+VMA-KFB ve biitiin 6zniteliklerin bir arada degerlendirilmesi sonucunda yapilan
siniflandirma sonucunda en yiiksek basar1 oranlarmi NB siniflandirma algoritmasi

saglamistir.

Fz kanalinda VMA-KFB’nin istatistik olarak farklilik gostermedigi Tablo 3.4’te
belirtilmisti. Bu sebepten Tablo 3.7°de Fz kanalina ait siniflandirma sonuglar1 incelendigi
zaman, MF ve MF+VMA-E o6zellikleri degerlendirilerek simiflandirma yapilmistir.
Sadece MF’nin ele alindig1 siniflandirma ¢aligmasinda en basarili oran LDA siiflandirict
ile elde edilmistir. MF+VMA-E birlikte degerlendirildiginde ise DVM, LDA, NB %388,89

ile benzer basar1 oran1 géstermistir.

Son olarak ele alinan Pz kanalina ait siniflandirma sonuglarina ait oranlar Tablo 3.8’de
belirtilmistir. MF tek basina ele alindig1 zaman en basarili oran1 %72,22 ile LDA ve NB
siiflandiricilart vermistir. MF+VMA-KFB degerlendirilerek yapilan siniflandirma
sonucunda %88,89 basar1 orani ile LDA ve NB siniflandiricilart en yiiksek orani
vermistir. MF+VMA-E o6zellikleri incelendiginde ise en basarili orani NB vermistir.
Biitiin ozellikler bir arada degerlendirildiginde yapilan simiflandirma sonucunda ise

DVM, LDA ve NB smiflandiricilar1 %94,44 basar1 oran1 gostermislerdir.

Tablo 4.1°de OIP ve OIP+EEG sinyalleri kullanilarak literatiirde hastalik tespiti, dikkat

analizi lizerine yapilan benzer ¢aligmalara ait sonuglar verilmistir.

Tablo 4.1. Literatiirdeki benzer ¢alismalara ait sonuglar

Referans  Kullanilan Veri Cahismada Cahismada En Basarih
Setinin Ozelligi Kullanilan Kullanilan Sonucu
Oznitelik Algoritma Veren
Algoritma
Farkli Dikkat MF, ADD-E DVM, CKA, DVM
Tiplerinin OIP RTS
[44] Ile (%88,8)

Siniflandirilmasi



[47]

[74]

[75]

[76]

[77]

OIP Sinyalleriyle
Alkolizmin Tespiti

ALS Hastalarinda
OIP Sinyalleriyle
Dikkat Tespiti

OIP ve EEG
Sinyalleriyle
Dikkat Eksikligi ve
Hiperaktivite
Bozuklugunun
(DEHB) Tespiti

OIP Sinyalleriyle
Dikkat Eksikligi ve
Hiperaktivite
Bozuklugunun
(DEHB) Tespiti

OIP Sinyalleriyle
Sizofreni
Hastaliginin
Tespiti

MF, ADD-E
HMI

MF

NB

K-Ortalamalar

Kiimeleme

MF, FB, LZK  DVM, CKA,

MF

MF

NB

DFA

LDA

NB

(%97,4)

K-Ortalamalar

Kiimeleme

(%77,78)

CKA
(%81,81)

DFA

(%79)

LDA

(%71)
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Tablo 4.1°deki calismalar incelendigi zaman, dikkat tiirleri, ALS hastalarinda dikkat,

DEHB, alkol bagimlilig1 ve sizofreni hastaligmin tespiti iizerine OIP-EEG sinyalleriyle

smiflandirma ve kiimeleme ydntemleri kullanilarak bir takim ¢alismalar yapilmstir. OIP

sinyalleri tek basina kullanildig1 gibi OIP sinyallerinden elde edilen 6zelliklere ek olarak

EEG sinyallerini de kullanarak bir takim 6zelliklerin eklenmesi sonucunda ¢aligmalarin
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yapildig1 goriilmiistiir. Calismalar sonucunda da OIP ve EEG sinyallerine ait

Ozniteliklerin birlikte kullanimin basar1 oranini artirdigi gozlemlenmistir [44, 47, 75].

Tablo 4.2°de yapilan tez ¢alismasinda incelenen kanallara ait ve dort farkli bigimde

Ozniteliklerin degerlendirilmesi ile yapilan siniflandirma sonuglari verilmistir.

Kanal

Oz

Oz

Oz

Oz

Cz

Cz

Cz

Cz

Fz

Fz

Pz

Pz

Pz

Pz

Tablo 4.2. Tez galismasina ait siniflandirma sonuglari

Kullanilan

Oznitelikler

MF

MF+VMA-E

MF+VMA-KFB

MF+VMA(E+KFB)

MF

MF+VMA-E

MF+VMA-KFB

MF+VMA(E+KFB)

MF

MF+VMA-E

MF

MF+VMA-E

MF+VMA-KFB

MF+VMA(E+KFB)

Kullanilan
Simiflandirma

Algoritmalan

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

DVM, LDA, NB

En Basarili Sonucu

Veren Siiflandirici

NB

NB

DVM

NB

LDA

NB

NB

NB

LDA

DVM, LDA, NB

LDA, NB

NB

LDA, NB

DVM, LDA, NB
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Tablo 4.2°de goriildiigii {izere OIP sinyallerinden elde edilen &zniteliklere ek olarak EEG
sinyallerinden de elde edilen 6zelliklerin eklenmesi ile basar1 orani artirilmistir. Yapilan
benzer ¢alismalarda oldugu gibi [44, 47], yapilan tez calismasinda da OIP sinyallerinden elde
edilen morfolojik o6zelliklere ek olarak 6zellikle Entropi degerlerinin kullanilmasi basari
oranini ciddi derecede artirmistir. Siniflandirma basar1 oranlarindaki degisimi detayli bir
sekilde gorebilmek i¢in Oz, Cz, Fz ve Pz kanallarina ait siniflandirma sonuglarina ait veriler

Sekil 4.1-4.4’te gosterilmistir.

Oz Kanahna Ait Stmflandirma Sonuclari

=
o
o

88,89 88,89
90 83,3383,33

77,7877,78 77,78
80 72,22
7 | I I I I6667

6
Morfolojik M+VMA-E M+VMA-KFB  M+VMA(E+KFB)

o

55,56

o

u DVM
m DA
uNB

5
4
3

N
o O o o

Siiflandirma Dogruluk Oram

o

Sekil 4.1. Oz kanalina ait siniflandirma sonuglari

Cz Kanalina Ait Simiflandirma Sonuclari

100 94,44 94,44
88,8988,89
90 83,3383,33

77,78
8 72,22 72,22
20 66,67
6 - 55,56
5
4
3
2
- AHE NEE

Morfolojik M+VMA-E M+VMA-KFB M+VMA(E+KFB)

o

o

= DVM
m DA
= NB

o O O o

Siiflandirma Dogruluk Oram

o

Sekil 4.2. Cz kanalina ait siniflandirma sonuglari
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Fz Kanalina Ait Siniflandirma Sonuclari

100
88,89 88,89 88,89
90

80
70 61,11
%0 50 50
5 ® Morfolojik
4 = M+VMA-E
3
2
1
DVM LDA NB

Sekil 4.3. Fz kanalina ait siniflandirma sonuglari

o O o o

Siniflandirma Dogruluk Oram
o

o

Pz Kanalina Ait Siniflandirma Sonuclar
100

90 83,33

8
7
6
5
4
3
2
1

o

94,44 94,44 94,44
88,89 88,89 88,89
72,22 72,22

94,44
61,11
= DVM
DA
I I I -

Morfolojik M+VMA-E M+VMA-KFB  M+VMA(E+KFB)

72,22

o O O O O o

Siiflandirma Dogruluk Oram
o

o

Sekil 4.4. Pz kanalina ait siniflandirma sonuglari

Dikkat durumuna yonelik bilgilerin daha ¢ok Cz kanalindan elde edildigi ve gorsel
uyaranlarin dogrudan iligkili olup beynin gérme bolgesini etkiledigi kismin ise genellikle
oksipital bolge ve Oz kanalindan elde edilen bilgilerin oldugu belirtilmistir [45, 73]. Yapilan
tez c¢alisgmasinda da Oz ve Cz kanallarindan elde edilen sonuglarin literatiirii destekler

nitelikte oldugu goriilmektedir. [44] ve [47]’de yapilan ¢alismalarda OIP sinyallerine ek
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olarak hedef uyarana ait EEG sinyalleri ADD yontemi ile farkli kademelerde alt bantlara
aynistinilmistir ve bu ayrigtirilan sinyallerden 6zellik ¢ikarimi yapilarak calismalarda
kullanilmistir. Yapilan tez ¢alismasinda, daha once yapilan ¢alismalarda ADD yontemiyle
uygulandigr gibi yeni bir yontem olarak VMA yontemi hedef uyarana ait EEG sinyallerine
uygulanarak alt modlarina ayristirilmis ve sinyal isleme yontemleri uygulanarak alt

modlarindan 6zellik ¢ikarimi yapilmustir.

Tez galismasinda; yeni bir ydntem olarak VMA kullamlmis OIP sinyallerinden elde edilen
ozniteliklere ek olarak yeni 6znitelikler ¢ikarilnustir. Ozellik ¢ikarimindan sonra biyomedikal
caligmalarinda normal-anormal durumu ayirt etmek i¢in kullanilan YSA, DVM, LDA, NB
siniflandirma algoritmalarindan [47], DVM, LDA ve NB kullanilarak siniflandirma
yapilmustir. Ozellikle VMA yontemi uygulanarak elde edilen KFB ve Entropi 6zelliklerinin
kullanilan biitiin simiflandiricilarda ve kanallarda smiflandirma basarisini ciddi oranda
artirdigr gozlemlenmistir. Boylelikle uygulanan yontemin, gorsel uyaranlar sonucunda elde
edilen EEG-OIP sinyalleriyle dikkat tespiti ve ALS hastaliginin teshisi iizerine yapilacak

caligmalarda basarimi vurgulanmustir.

Bu tez calismasinda, ALS hastaligimin tespiti, gorsel uyaranlar sonucunda bireylerde
olusabilecek dikkat analizi, BBA teknolojilerine yonelik ¢aligmalar i¢in yardimer olabilecek
ve ileride yapilacak benzer calismalara katki saglayabilecek sinyal isleme yontemleri gorsel
uyaranlar sonucunda elde edilen hedef uyaranlara ait EEG sinyalleri ve OIP sinyallerine
uygulanmigtir. Uygulanan sinyal isleme yontemleri ile bir takim 6znitelikler elde edilmistir.
Elde edilen bu 6znitelikler kullanilarak biyomedikal ¢alismalarinda uygulanan siniflandirma
yontemleri ile dogruluk, duyarlilik, kesinlik oranlar1t ve kappa istatistik degerleri

hesaplanarak incelenmistir.
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